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Fundamental Study on Product Search System 
Using the Association between 
Onomatopoeia and Texture Impression 
 
Ryuichi Doizaki 
 
Abstract 
 
With the widespread use of online shopping in recent years, consumer search requests for 
products have become more diverse. Previous web search methods have used adjectives as input 
by consumers. 
However, given that the number of adjectives that can be used to express textures is 
limited, it is debatable whether adjectives are capable of richly expressing variations 
of product textures. 
In Japanese, tactile and visual textures are easily and frequently expressed by 
onomatopoeia, such as “fuwa-fuwa” for a soft and light sensation and “kira-kira” for 
a glossy texture. Onomatopoeia are useful for understanding not only material textures but 
also a user's intuitive, sensitive, and even ambiguous feelings evoked by materials. 
In this study, we propose a method to rank FMD images corresponding to texture associated 
with Japanese onomatopoeia based on their symbolic sound associations between the 
onomatopoeia phonemes and the texture sensations.  
Our method quantitatively estimates the texture sensations of input onomatopoeia, and 
calculates the similarities between the users' impressions of the onomatopoeia and those 
of the images. 
Our method also suggests the images which best match the input onomatopoeia. An evaluation 
of our method revealed that the best performance was achieved when the SIFT features, the 
colors of the images, and text describing impressions of the images were used. 
 
  
オノマトペと質感印象の結び付きによる 
商品検索システムのための基礎研究 
 
土斐崎 龍一 
 
概要 
 
本論文では，オノマトペ（擬音語・擬態語の総称）がもつ音象徴性に基づき，オノマトペによ
って表される質感印象を定量的に捉える方法を商品検索へ応用するための基礎技術を提案した． 
近年，インターネットショッピングの普及に伴い，消費者の商品に対する検索要求も多様化し，
商品の色や形といったデザインだけでなく，商品の手触りや見た目の印象といった「質感」も重
視される傾向にある．従来の商品ページ検索では，商品の質感を表現する際に，「やわらかい・派
手な」といった形容詞をクエリとして入力する．しかしながら，例えば，ユーザが「やわらかい
毛布」を検索した場合，「どの程度・どのような性質のやわらかさか」といった細かな質感情報を
把握することができず，結果として，ユーザの要求とは異なる質感の商品が検索されてしまうこ
とが懸念されていた．個人が所望する質感を微細に捉え，その質感印象に合致した商品を検索す
ることが，現状の商品検索における課題と言える．このような背景から，本論文では，商品素材
の質感を形容詞よりも微細に捉えることができる「ふわふわ・もこもこ」といったオノマトペに
着目し，オノマトペを利用した商品検索の実現に向けた基礎研究を行った． 
具体的には，検索クエリとなるオノマトペが持つ質感印象と，画像とその画像に関する記事と
の類似度算出により，画像を順位付けする手法を提案するものである．商品画像として見立てた
500 件の一般画像から抽出された質感印象と，その画像を商品として想定した場合の印象を被験
者に記述させたテキストを取得して用いることとした．そして，入力されたオノマトペと画像お
よびテキストとの類似度算出により，オノマトペの質感印象に適した画像を順位付けする手法を
設計した．なお，オノマトペの質感印象は，オノマトペを構成する各音韻がそのオノマトペの質
感印象に与える影響を，それらの線形和によって定量化し，質感に関連する 43対の形容詞尺度を
用いて予測するモデルを応用することで実現することにした． 
本論文は全５章で構成され，各章の要旨は以下の通りである． 
第１章では，まずインターネットショッピングの利用実態について概説し，Web ページ検索，
画像検索，商品ページ検索に関する先行研究を通して検索手法の現状について論じている．次に，
現状の検索システムが抱える問題を提起し，画像の質感を表すオノマトペを用いた検索の重要性
について述べている． 
 第２章では，質感を捉える上で重要な言語表現であるオノマトペに着目し，質感とオノマトペ
の関係性について解説している．まず，質感認知に関する基礎研究を紹介し，続いて質感認知に
おけるオノマトペの有効性について述べ，質感とオノマトペの関係性に着目した研究事例を紹介
している．その中でも特に，オノマトペが持つ質感情報を定量化する手法に焦点をあて，この手
法を応用したオノマトペによる商品検索の実現に向けた基礎研究が目的であることを述べている．
その上で，本研究の意義と位置づけを明示している． 
 第３章では，本提案手法について詳述している．本提案手法を構成する３つの要素ごとに説明
している．始めに，クエリとして入力されるオノマトペが持つ質感印象の定量化を行う要素につ
いて説明している．続いて，画像と画像に関する記事から質感印象を抽出する要素について説明
している．なお，本研究では，実際の商品画像とレビュー記事ではなく，商品画像として想定し
た一般画像と，その画像を商品と想定して被験者に印象を記載させたテキストを解析に用いてい
る．さらに，入力されるオノマトペと画像特徴やその画像に関するテキスト情報の類似度を算出
する要素について説明している．最後に，画像と画像についてのテキスト情報から質感印象を抽
出するために考案した３手法（SIFT，色特徴量，形容詞）について紹介している． 
 第４章では，第３章で示した本手法の妥当性に関する検証結果を報告している．検証のために，
評価用刺激を選定し，正解データを心理実験により収集している．それらを用いて本手法の適合
率・再現率・F 尺度を算出し，妥当性について検討している．その結果，３手法（SIFT，色特徴
量，形容詞）を統合して用いることにより，質感印象が網羅的に抽出できることが示唆され，そ
の認知的妥当性が示されたことを述べている． 
第５章では，本論文の総括として，オノマトペと質感印象の結び付きによる商品検索システム
のための基礎研究について振り返り，明らかとなった課題について議論している．そして，実際
の Web検索システムへの応用に対する今後の展望についても論じている．評価として，画像 60件
を対象に，提案した 3つの手法に基づく順位付け結果の適合率・再現率・F尺度を算出している．
3 つの手法を単体で用いる場合や，各手法を統合して用いる場合の検索性能を評価した結果，順
位付け結果上位 30 件以上において，3 つの手法を全て統合した場合，すなわち，画像の SIFT 特
徴量と色特徴量，画像に関するテキストに含まれる形容詞の全ての情報を利用した場合において，
最も高い検索性能が示されている．検索の正確性の指標となる適合率は 66%，検索の網羅性の指
標となる再現率は 82%を達成し，本提案手法の認知的妥当性が示されている． 
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第 1 章 
 
序論 
 
 本研究では，オノマトペ（擬音語・擬態語の総称，例：ふわふわ・もこもこ）の音象徴
性に基づき，オノマトペが持つ質感印象を定量的に捉える方法を商品検索へ応用する手法
を提案する．具体的には，商品素材の質感を形容詞よりも微細に捉えることができるオノ
マトペに着目し，オノマトペを利用した商品検索の実現に向けた基礎技術の提案を行う．
そこで第１章では，まずインターネットショッピングの利用実態について概説し，Webペー
ジ検索，画像検索，商品ページ検索に関する先行研究を通して検索手法の現状について論
じる．それらを踏まえて，「個人が所望する質感を微細に捉え，その質感印象に合致した商
品を検索すること」を現状の検索システムが抱える問題として提起し，商品の質感を表す
オノマトペを用いた商品検索の重要性について述べる．続けて 2 章では，本研究の目的に
対するオノマトペの有効性についてより詳細に説明する． 
 
1.1 インターネットショッピングの利用実態 
 
近年，インターネットの爆発的な普及に伴い，我々の消費行動は大きく変化している．
2013年度にアイブリッジ株式会社1が，全国 20歳から 99歳の男女 300名に対して実施した
調査によると，「インターネットショッピングを利用したことがない」と回答したユーザは
4.0%であり，残りの 96.0%は「利用経験がある」と回答している．また，その利用頻度は年々
増加傾向にあり，月に 1 回程度の利用が 25.7%，月に 2，3 回程度の利用が 27.7%，週に 1
回以上の利用が 6.7%であった．さらに，経済産業省の統計2によると，2012年度の消費者向
け電子商取引（Electronic commerce，以下 EC）の市場は，対前年比 12.5%増の 9.5兆円と
なり，拡大の一途を辿っている.実際にユーザの 45.8%は「インターネットショッピングの
方が実店舗よりも消費意欲が増加している」と回答している．このように EC サイトを利用
する消費者が増える一方で，多種多様な商品を取り扱う Amazon3などの EC サイトでは，無
数の商品の中からユーザの好みに合う商品を見つけることの難しさが指摘されている（高
玉ら，2013）．ショッピングサイトで扱われる商品は多岐に渡り，例として，楽天市場で購
入できる商品は，衣服やバッグ，靴といったファッション系の商品，インテリアや家具，
                                                   
1 http://www.ibridge.co.jp/（2016年 10月 10日付） 
2 http://www.meti.go.jp/（2016年 10月 10日付） 
3 http://www.amazon.co.jp/（2016年 10月 10日付） 
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生活雑貨といった生活・インテリア系の商品はもちろん，食品や飲料，CD・DVD，ゲーム，
家電・パソコン，スポーツ・アウトドア商品など，およそ 30種類のジャンルを取り揃えて
おり，その商品数は，「レディースファッション」のジャンルだけでも 300万点を越える（楽
天市場ホームページより，2016年 10月 5日付）． 
したがって従来研究では，ユーザが所望する商品を効率的に推薦する様々な手法が提案
されており（醍醐ら，1995；清水ら，2008；加藤ら，2005；高玉ら，2013；中辻ら，2013），
その検索性能は年々高まっている（Broder，2006）．これまでに提案されてきた推薦手法の
多くは，商品の価格や機能等とユーザの好みを記したプロファイルを比較して商品を推薦
する内容ベースフィルタリング（神嶌，2008）と，ユーザと類似した好みを持つ別のユー
ザの購入商品を推薦する協調フィルタリング（Resnick et al.，1994；Linden et al.，2003）
のふたつに分類することができる（Herlocker et al.，2004；Adomavicius & Tuzuhilin，
2005；Riecken，2000）．これら従来の手法を ECサイトに適用する場合，ユーザの興味に即
したプロファイル作成が難しいことや（土方，2004），潜在的に興味を持っている情報が推
薦されにくいといった問題がある（加藤ら，2005）．また服部・高間（2011）によると，現
在多くの ECサイトで採用されている協調フィルタリングに関して，ユーザにとって既知の
アイテムが推薦されることが多く，満足な推薦結果を得ることができない場合があること
が指摘されている（Ziegler et al.，2005；清水ら，2008）．ユーザの好みを把握すること
の難しさに関して，情報に対する人間の要求は単純ではなく，ユーザをも推薦システムの
系の一部として利用することの必要性や（土方，2007），人は必ずしも明確な商品イメージ
を持ってはおらず，ぼんやりとした願望の寄せ集めのようなものを心の中に持って購買を
行うことが指摘されている（醍醐ら，1995）． 
実際，2007年度にボーダーズ株式会社4が，全国の 16歳から 59歳の男女 475 名に対して
実施した調査によると，「購入したい特定の商品が決定した段階で EC サイトを訪れる」と
回答したユーザは全体の 42.5％であり，「目的とする具体的な商品は決まっていないが EC
サイトに訪れることがある」と回答したユーザは 26.3％であった．したがって，ユーザの
4人に 1人が ECサイトにおける商品購入に明確な目的を持っていないことが示されている．
漠然としたイメージのみで商品を探すユーザにとって，商品の具体的な特徴を入力とする
現在の検索方法では，商品の選択の幅を狭めてしまい，新しい商品と出会う機会が減る可
能性がある．現在一般的に用いられている特定の商品特徴を入力とするキーワード検索方
法は，ユーザの多様化したニーズや曖昧なイメージに対しては十分に機能していないと考
えられるため，ユーザにとって未知でかつ意外性のある多様なアイテムを推薦することは，
情報推薦手法にとって解決すべき重要な課題と言える（服部・高間，2011）． 
また，消費者が商品購入を決定する要因について，2007 年度に独立行政法人中小企業基
盤整備機構5が，全国 20 歳以上の男女 2000 名に対して実施した調査によると，商品購入を
                                                   
4 http://borders.jp/（2016年 10月 10日付） 
5 http://www.smrj.go.jp/（2016年 10月 10日付） 
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決定する際に重視するポイントとして，1 位が「色・柄・模様・形などのデザイン」，2 位
が「手触りや見た目からの風合いなどの質感」であり，消費者は，商品に対してデザイン
や質感といった感性的な側面を重視する傾向が強いことが示されている．島崎・吉野（2010）
は，インターネットショッピングで商品を購入した経験がない人を対象に，その理由を調
査しており，この結果，「イメージとは違うかもしれない」，「実物に触れられない」という
回答が多く挙げられている．したがって，現在のインターネットショッピングが抱える課
題として，消費者が商品に対して求める手触りや風合いといった質感イメージと実際の商
品とのギャップをいかにして埋めるかということが挙げられる． 
消費者は商品購入の決定において，商品の手触りや風合いといった「質感」を重視する
傾向にあるが，現状のインターネットショッピングでは，商品の質感を正確に捉えること
は難しいため，ユーザが求める質感イメージに相応しい商品を提案することにより，従来
よりも満足度の高い購買行動を実現できると考えられる． 
本研究では，商品の特徴として「質感」に着目する．質感は，多感覚で感性的な情報を
含んでいるため（小松，2012），その表現は，複雑で曖昧なものになってしまう．現在主と
して用いられているキーワード検索では，このような曖昧な表現をクエリとした場合，ユ
ーザが求める質感を細かく捉えることができず，その質感に適した商品を探し出すことが
難しい．したがって，ユーザの検索クエリに含まれる質感情報を抽出し，それらを定量的
に表現することで，ユーザが求める質感印象に適した商品検索手法の基盤を築くことがで
きると考える． 
一般的な商品ページの構成例を図 1.1 に示す．商品ページには，商品写真の画像，商品
の紹介記事，商品検索窓があり，ユーザが検索窓から条件を入力し，順位付け結果として
商品ページが出力される．近年では多くの ECサイトにおいて，商品購入者による評価が記
述されたレビュー（図 1.1 を参照）を閲覧できる機能が付いており，他の購入者の意見を
参考に商品の購入を検討できる．そこで本研究では，商品の質感印象を把握する上で，画
像に加えて画像に対するテキストデータも重要であると考える（詳細は３章を参照）． 
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図 1.1 一般的な商品ページの構成例（楽天市場『四季物ひろば』6より引用） 
 
1.2 感性情報を考慮した情報検索に関する研究 
 
1.2.1 Web ページ検索の現状と動向 
 
本研究では，商品に関する画像やテキストなどの要素を含んだ Web ページを対象とした
商品ページ検索を将来的な目標として掲げている．商品ページ検索に関する研究事例につ
いて述べる前に，現状の Webページ検索の現状とそれを支える要素技術について言及する． 
近年の情報通信技術の発展やインターネット利用者の普及を契機とし，情報検索技術に
関する研究は質的・量的に飛躍的な進歩を見せている．ユーザが目的とする Web ページを
探し出すには，Web検索エンジンを利用することが当たり前となってきている（岸田，2005）．
Web検索エンジンは，インターネット上に存在する無数の Webページからユーザが求める情
報を見つけ出すために不可欠なツールであり，代表的な商用 Web 検索エンジンとして
                                                   
6 http://item.rakuten.co.jp/shikimono/23053900x/（2013 年 1 月 24 日付） 
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「Google7」や「Yahoo！8」が挙げられる．Web 検索エンジンの一般的なインタフェースは，
クエリの入力や，検索ボタンのマウスクリックするための「検索入力機能」と，それによ
って表示される「順位付け結果」で構成されている． 
Web検索エンジンの基本的な仕組みは，ユーザのクエリを受け取って検索を実行し，順位
付け結果を返す「オンライン処理」と，インターネット上から Web ページを取得し，それ
を検索可能なデータとして保存するための「オフライン処理」の 2つに分類される．図 1.2
に Web検索エンジンの一般的な構成を示す． 
Webページが検索されるまでのプロセスとして，まず，インターネットから Webページを
収集し，ページの HTML解析やエンコーディング判定，形態素解析処理，意味処理といった
ドキュメント処理が行われた後，Webページの文書に含まれる単語単位でインデキシング処
理（索引付け）を行い，それぞれの文書をインデックス（索引語）と呼ばれる代表的なキ
ーワードのセットによって表す．この処理によって，ユーザが与えたクエリに対して，Web
ページに含まれる索引語とのマッチングを行い，クエリと一致した単語を含む Web ページ
の集合を取得し，それらを順位付けする． 
 
 
図 1.2 Web検索エンジンの一般的な基本構成（小林，2009） 
 
 Webページ検索における代表的なモデルとして，ブーリアンモデル，ベクトル空間モデル
を紹介する（徳永・辻井，1999）． 
 
(1)ブーリアンモデル： 
Web テキスト検索のうち，文書の全文を検索対象とする場合を「全文検索」と呼び，ブ
ーリアンモデルは全文検索の代表的な方法である．このモデルでは，図 1.3 のように，
                                                   
7 http://www.google.co.jp/（2016年 10月 10日付） 
8 http://www.yahoo.co.jp/（2016年 10月 10日付） 
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各文書中にある索引語が存在するか否かを判断し，存在する場合は 1，そうでない場合は
0で表記され，索引語の重みは 1と 0の 2値で表される． 
 
 
図 1.3 ブーリアンモデルによる文書と索引語の表記 
 
クエリは，索引語に対する AND，OR，NOT といった論理演算子を用いて論理式として表
現される．例えば，索引語 k1 と索引 k2 の両方が出現するクエリ文字列であった場合，
クエリは［k1 AND k2］と表記される．このクエリ論理式に対して，各文書が真か偽かを
判定する．すなわち，この論理式は，k1 を含む文書集合と k2 を含む文書集合との交わ
りであるため，それぞれの文書集合はそれぞれ［A，C，E］，[B，C]なので，その交わり
は[C]となり，文書 C がクエリに適していると判断される．ブーリアンモデルは，集合論
とブール代数に基づく単純な検索モデルである．集合の概念は直感的であるため，一般
のユーザにも理解しやすいとされる．しかし，クエリの論理式に対し，各文書が真か偽
か，すなわち，文書にクエリが適しているか否かのみで評価するため，順位付けを行う
ことができないという欠点がある． 
 
(2)ベクトル空間モデル 
ベクトル空間モデルは，文書とクエリの索引語に重みを与えて，クエリと文書間の類
似度を計算するモデルである．類似度が高い順，すなわち，クエリに適合する度合いが
高い順に文書を並べ替えることができ，ブーリアンモデルと比べ高性能であるとされて
いる．このモデルは，文書を単語の集合として扱う bag of words（Manning & Schutze, 1999）
の概念に基づき，図 1.4 のように，ある文書に対してその文書に含まれる索引語の出現
回数を次元とするベクトルで表現する．例えば，d1 の文書ベクトルは［ 1 0 3 6 4 0 ］
となる． 
 
k1 k2 k3 k4 k5 k6
A 1 0 1 0 1 0
B 0 1 0 1 0 1
C 1 1 0 0 0 0
D 0 0 1 0 1 0
E 1 0 1 1 0 0
F 0 0 0 1 0 1
索引語
文献
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図 1.4 ベクトル空間モデルによる文書と索引語の表記 
 
 
図 1.5 文書ベクトル xjとクエリベクトル Q の類似度 cosθ 
 
このモデルの利点として，どの文書も同じ次元のベクトルで表現でき，クエリについて
も同様に同じ次元のベクトルで表現できるため，各文書とクエリが同じ空間ベクトルに存
在することになる．したがって，クエリベクトルに最も類似した文書ベクトルを算出でき，
クエリに適した文書を探し出すことができる．両ベクトルの類似度として，コサインが最
もよく用いられており，図 1.5に示すように，クエリベクトル Q と文書ベクトル xjの間の
角度 θ のコサインで表現される． ベクトル空間モデルでは，クエリと文書間の類似度によ
り文書のランキングが可能となり，さらに，ブーリアンモデルとは異なり，クエリの一部
だけが適合している文書でも検索が行える． 
各索引語に対してその重要度の重みを与える方法として，文書内の単語頻度によって重
みを表す TF（Term frequency）や，全文書の単語に対し，それらを含む文書の頻度の逆数
をとった IDF（Inverse document frequency）を TFに掛けた TF-IDF法（徳永・辻井，1999）
が用いられ，TF-IDF 法の利用により，多くの文書に現れる単語の重要性を弱め，適合文書
と非適合文書の区別を容易にされる． 
Webページ検索の最大の特徴はリンクの活用にあり，ページ間リンクを辿ってアクセス可
能なあらゆる Webページを検索対象としている．1998年に Googleが「PageRank」（Brin & Page, 
1988）と呼ばれるリンク構造を利用したランキング生成アルゴリズムを提案しており，検
索エンジン Googleにおける中心的な技術である． 
先に紹介した検索モデル以外にも，近年では，Webページ検索における順位付けを自動で
生成する大規模な機械学習の利用が始まっており（小林，2009），これによって，Web ペー
d1 d2 d3 d4 d5
t1 1 0 5 2 3
t2 0 3 3 2 0
t3 3 2 0 4 0
t4 6 6 8 7 5
t5 4 1 4 0 0
t6 0 5 0 3 2
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ジ間の複雑な関係性を大量の実例に基づいて学習することができるため，Web コンテンツの
変化や消費者のニーズに適応した検索が行える．Broder（2006）によれば，Web 検索エンジ
ンの将来的な課題は，ユーザが入力したクエリの文字列そのものではなく，クエリの背後
にあるユーザのニーズや検索意図に応える必要があるとされている． 
以上より，本章では，一般的に用いられている Web ページ検索技術について紹介した．
現在まで様々な検索モデルが提案されており，その検索性能は年々高まっている（Broder，
2006）．Web ページ検索が抱える課題として，如何にしてユーザの検索要求の背後にある意
図を読み取るかということが挙げられていた．本研究でも，質感という感性的で曖昧な情
報を扱うための手法を検討する． 
 
1.2.2 画像検索の現状と動向 
 
本研究では，ユーザが所望する質感をクエリとした商品検索システムのための基礎技術
の提案を行う．1.2.1節では，Webページに含まれるテキスト情報を中心に扱ったが，ここ
では，ユーザの商品理解において欠かせない要素である「画像」を取り上げ，一般的に用
いられている画像検索およびそれを支える要素技術について紹介する． 
 記録メディアやハードディスクの大容量化，さらには，Flickr9や Picasa（2016 年 10 月
現在は Google フォト10に統合）といった Web 上の画像共有サイトが普及したことで，我々
の周りには膨大な量の画像データが溢れている．このような大量の画像データに対して，
目的の画像を探し出すために検索を行うが，従来では，人手によって付与されたタグと呼
ばれるテキスト情報や，撮影日時・場所といた情報を手掛かりとして検索が行われていた
（柳井，2010）． 
現在用いられている一般的な画像検索は，「テキストベース検索」と「コンテンツベース
検索」の 2種類に分類される． 
 
(1)テキストベース検索： 
画像に付与されたテキスト情報を基に，画像の意味内容を表す特徴的なテキストを抽出
し，それとクエリとのマッチングをはかる検索方法であり，Google の画像検索エンジンも
テキストベース検索を適用しており，画像が含まれている Web ページのタイトルや本文，
画像のファイル名やリンク先を示すアンカーテキスト，画像を説明した代替テキストなど
の情報を基にユーザの入力キーワードに合致する画像を選定している．Zhang et al.(2006)
は，ユーザがインターネット上のあらゆる画像に接することができるように，テキストベ
ース検索を適用している全ての画像検索サイトに対して，統一的な画像の順位付け手法を
                                                   
9 https://www.flickr.com/（2016年 10月 10日付） 
10 https://www.google.com/photos/（2016年 10月 10日付） 
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提案している． 
 
(2)コンテンツベース検索： 
画像に含まれる視覚的な特徴として，色やテクスチャ，形状といった情報を抽出し，そ
れらの特徴分布に基づいて，画像同士の類似度を計算することで，見た目が類似している
画像を検索できる手法である．代表例として，IBM 社の QBIC（Flickner et al., 1995）が
挙げられる． 
 
コンテンツベース検索は 2 つのステップで行われ，画像からの特徴抽出と特徴に基づい
た画像間の類似度計算である．類似度の計算では，対象となる 2 つの画像に関して，各画
像に含まれる特徴量同士を照合する．一般的には，2つの画像で比較する特徴量をベクトル
空間上で捉え，両者の距離が小さければ類似性は高く，両者の距離が大きければ類似性は
低いといったように，その距離によって両画像の類似性を測定する．一般的にユークリッ
ド距離が用いられる． 
画像の特徴抽出において，従来では，画像の色特徴を用いた事例が多く（Zhu et al., 
2009；他），RGB（赤・青・緑の 3原色の強さに基づいた色表現）や HIS（色相・彩度・明度
の 3 要素から成る色表現），YUV（輝度成分と青・赤の色差成分色差成分の 3 要素による色
表現）など適当な表色系における値を用いて，画像中で使われている代表色とその色割合
および色の配置（色分布）などで色特徴を把握する．また，画像のテクスチャ特徴を用い
た事例もある（小早川ら，2001）．テクスチャとは，明るさや色の空間的な変化パターンの
規則性や方向性を示し，物体表面の凹凸などの表面形状や性質に基づいた視覚的特徴を含
んでいる（図 1.6を参照）． 
 
 
図 1.6 テクスチャ画像の一例（Brodatz，1966） 
 
テクスチャ特徴の抽出方法は，統計レベルのテクスチャ解析と構造レベルのテクスチャ
解析の 2種類に分類される（松山，1986）．  
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(1)統計レベルの解析法 
画素の濃度に着目し，その一様性や方向性，コントラスト変化などの性質を表す統計量
を特徴として求める手法であり，同時生起行列やウェーブレット変換，ランレングス行列，
フーリエ・パワー・スペクトルなどを用いてテクスチャの特徴を抽出する．従来の研究事
例をまとめると，同時生起行列が最も高精度なテクスチャ解析を行うとされている．ター
ゲットの形状が明確でない，岩石や芝生，布地，木目などの自然物のテクスチャにおいて
効果的に機能する． 
 
(2)構造レベルの解析法 
画像に含まれる直線や点などを構成する要素を抽出し，その空間的配列の規則性を特徴
として求める手法である．テクスチャ要素として，エッジや濃度，方向ヒストグラム，局
所的パターンを用いるのが一般的であり，フーリエ変換や要素間の相対的位置ベクトルを
用いて抽出される．従来の研究事例をまとめると，局所的パターンを適用した場合が最も
精度が高いとされる．航空写真やリモートセンシング画像における道路や建造物など，タ
ーゲットとして構成要素が明確な人工テクスチャにおいて有効である．  
画像のテクスチャ特徴を定量的に特徴付ける決定的な手法は存在せず，様々な特徴を複
合的に用いることが一般的である（松山，1986）．また，画像の色特徴とテクスチャ特徴を
統合し，両方の特徴量で類似画像検索を行ったところ，色とテクスチャをそれぞれ単体で
扱うよりも，その精度が向上するとされている（Sridhar, 2012）． 
 
画像の色特徴やテクスチャ特徴は，画像全体から抽出される特徴量であることから，「大
域特徴量」と呼ばれる．一方，形状特徴は，画像の一部分から抽出される特徴量であるた
め，「局所特徴量」に分類される（黄瀬ら，2009）． 
コンテンツベース検索において，画像の形状特徴を利用した事例があり（Belongie et al., 
2002），認識対象の面積や周囲長，円形度，オイラー数などが代表的に用いられている． 
画像に含まれる形状特徴の抽出は，「一般物体認識技術」の発展に負うところが大きいと
される．一般物体認識とは，実世界シーンの画像に対して，計算機がその中に含まれる物
体もしくはシーンを一般的な名称で認識することを指す．この技術の大前提は，画像が表
す物体の“形”を把握することにある． 
従来までコンテンツベース検索の難点として，単純な画像特徴量の類似に基づくため，
見た目の類似画像は検索できるが，意味的な類似画像を検索することはできなかった．し
かし，一般物体認識技術を用いることで，画像に自動的にキーワードが付与されるため，
画像の意味内容による分類や検索が可能となった（Carson et al., 2002）． 
画像の対象全体ではなく，対象の特徴的な局所パターンを抽出し，その組合せによって，
画像検索を行う方法が提案されており（Schmid & Mohr, 1997），このような局所特徴を抽
出する代表的な方法として，SIFT法（Scale Invariant Feature Transform）が挙げられる
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（Low, 2004）．SIFT 法のアルゴリズムは，大きく 2 段階に分かれ，まず，特徴点とその点
の最適スケールを検出し，次に，特徴点の周辺パターンの輝度勾配ヒストグラムによる 128 
次元ベクトルを用いた記述をする． 
まず，画像中のエッジ（明るさの鋭敏な変化部分）などの特徴的な部分が特徴点として
検出され，その周辺パターンに基づいてパターンのスケールと主方向が決定される（図 1.7
を参照）． 
 
図 1.7 SIFT 特徴量による局所パターンのマッチングの例（柳井，2010） 
 
これにより，回転やスケール変化，明るさ変化に対して不変な形で，その周辺パターン
が特徴ベクトルとして記述されるため，ある画像の特徴ベクトルが記述され，もう 1 枚の
画像に回転などの変化が加わっても，同じ場所から特徴ベクトルを抽出できる．SIFT 法は，
濃淡画像の輝度勾配を特徴量とし，色情報を使用していないことから，色が異なっていて
も濃淡の変化が似ているならば，類似パターンと見なす． 
局所特徴量を用いる場合，1つの画像から数千のもの局所特徴量が抽出されることがあり，
多数の画像に対して特徴点を高速に照合することが難しくなる．そこで，各画像から抽出
される局所特徴ベクトルをベクトル量子化し，代表ベクトルに置き換えて，対応点の検索
を行う手法（図 1.8を参照）が提案されている（Sivic & Zisserman, 2003）． 
この代表ベクトルは“Visual word”とも呼ばれ，その数はデータベースのサイズに応じ
て，1 万から 100 万程度の値が選ばれる．Visual words の考え方では，画像から抽出され
た局所特徴ベクトルは，単語（visual word）に変換されるので，1 つの画像は，数百から
数千の単語の集合によって表現されると解釈される．つまり，画像はテキストや Web ペー
ジと同様に単語の集合として表現される．  
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図 1.8 代表局所パターン（visual word）の求め方（柳井，2010） 
 
Visual words を一般物体認識へ適用させることを可能としたのは，bag-of-features 表
現（Csurka et al., 2004）である．言語処理や情報検索の分野において，ある文書に含ま
れる単語を基に語順を考慮せず，文書を単語の出現頻度ベクトルで表現する bag-of-words 
（1.2.1 節を参照）という考え方に基づき，ある画像に含まれる各特徴点（visual words）
の位置を無視して，visual words を bag-of-words 化したものが bag-of-features 表現で
ある（図 1.9を参照）．Bag-of-features は，画像から抽出された局所特徴量の分布を visual 
wordsのヒストグラムで表現している． 
 
 
図 1.9  Bag-of-features の求め方（柳井，2010） 
 
Bag-of-features 表現に変換された画像は，文書と等価に扱うことができ，例として言
語処理の分野で提案されているテキスト分類で定評のあるサポートベクターマシン
（Support Vector Machine：SVM）が bag-of-features ベクトルに対して適用されている．
また，Bag-of-features は拡張が容易であり，特に，色やテクスチャ，エッジ特徴など様々
な特徴量と統合することで，画像の検索精度が向上すると報告されている（Weijer & Schmid, 
2006; Varma & Ray, 2007）．  
以上のまとめとして，一般的な画像検索には，テキストベース検索とコンテンツベース
検索があり，テキストベース検索は，画像に付与されたテキストを基にユーザが入力した
キーワードとの照合によって検索される．一方で，コンテンツベース検索は，画像の特徴
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量を基にクエリ画像と検索対象画像との特徴量の類似度を測定することで検索が行われる． 
本研究が扱う検索対象として，画像および画像記事を前提とする．したがって，ユーザ
のクエリ文字列に対し，画像と画像記事が持つ質感情報を同時に考慮した順位付け手法を
目指す． 
本研究が提案する順位付け手法では，画像から質感に関する情報を抽出するが，このと
き，画像の特徴抽出として SIFT法を採用する．その理由として，実際の商品画像は，商品
全体の形状が把握できるような写真を使用している．したがって，画像に写る商品だけの
特徴を抽出したいことから，局所的な特徴抽出法である SIFT 法が適していると判断した．
さらに，本研究では，クエリとして言語を用いるため，画像に含まれる商品の意味内容を
把握し，言語（クエリ）と画像のマッチングを行う必要がある．SIFT 法の利用により，画
像の意味内容を表す特徴ベクトルが抽出されることから，これと質感を表す言語を割り当
てることで，言語と画像の対応付けが容易に行える．これらの理由を踏まえ，本研究では
SIFT法を用いることとした． 
また，SIFT 特徴量と他の特徴量を組み合わせることで，画像検索精度が向上したと報告
されていることから（Weijer & Schmid, 2006; Varma & Ray, 2007），本研究では，商品購
入の決定において「色」が重要視されていることを踏まえ（1.1 節を参照），画像の色特徴
量と SIFT特徴量を組み合わせて画像の特徴ベクトルを抽出し，それらを，質感を表す言語
に対応づけることで，画像が持つ質感情報の抽出を行う．  
 
1.2.3 感性語による Web ページ検索に関する研究 
 
 1.2.2節では，一般的な Webページ（テキスト）検索および画像検索について述べた．本
研究で目指す手法は，質感という曖昧で感性的な情報を扱うことから，本章では，人の感
性情報を考慮した情報検索事例について述べる． 
近年，マルチメディアコンテンツのイメージや印象といった個人の主観的な基準に対応
して，個人に適したコンテンツを検索する「感性検索」と呼ばれる研究が盛んに行われて
いる（今中ら，1998；荻野・加藤，2006；他）．感性検索とは，感覚や感性を表現する言語
を入力することで，目的とする情報を検索できる技術である（吉川，1998）．言語以外にも，
特定の色や形状，画像を入力対象とする場合があるが，本研究では，文字列を入力とした
検索手法を提案するため，これらについては扱わないこととする． 
 先に述べたように，既存のキーワード検索では，具体的な商品特徴を入力しなければ，
目的とする情報を取得することが難しいとされる．その一方で，感性検索は，求める商品
の曖昧なイメージから情報を取得することができ，求める情報の知識が乏しいユーザでも
使いやすく，目的が定まっていないユーザの潜在ニーズを掘り起こすことができる（吉川，
1998）． 
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Webページを対象とした感性検索の多くは，感性的な言語表現（以降，これを感性語と呼
ぶ）を検索クエリとし，入力された感性語と Web テキストに含まれる単語とのマッチング
によって，その人の感性に適した Web ページの検索を行っている（Yanbe et al., 2007; 
Heymann et al., 2008; 他）．  
莊司・田中（2011）は，Webページに対するユーザのリアクションが反映された Twitter
や SNS ウェブコミュニケーションデータを用いて，感性語を入力とした Web ページ検索手
法を提案している．入力対象となる感性語として，「簡単だ・面白い」といった理解度や感
情に関する形容詞に加え，「へぇ・なるほど」などの感嘆表現も含んでいる．感性語と Web
ページの対応付けとして，検索対象となる Web ページに対して，各 Web ページに含まれる
単語と入力されたクエリがどの程度適合するかをクエリ尤度モデル（文書に関する言語モ
デルがクエリを生成する確率を求める手法）を用いてスコアリングし，その適応度によっ
てクエリにマッチする Webページの順位付けリストを出力している（図 1.10）． 
また，莊司・田中（2011）は，感性語が含まれていない Web ページも検索対象となるよ
う，内容が類似した Web ページであれば同じユーザの感性的印象が付与されると仮定し，
感性語を含んだ Web ページとの意味内容類似度を算出することで，感性語を含まない Web
ページに対しても意味的な類似感性語を割り当てている． 
 
 
図 1.10 印象語をクエリとした Webページ検索（莊司・田中，2011） 
 
Webページを対象とした感性検索に関する従来研究では，入力の対象として形容詞が多く
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用いられている．また，検索対象とする Web ページは，人の感性や感情が多く内在するテ
キストであることが望ましく，ブログや個人の Web ページ，商品・サービスのレビュー記
事が多用されている（乾・奥村，2006）．また，感情や感性情報が含まれていないテキスト
に対しても，単語の概念辞書（例として「死」は「悲しい」と結びつきやすい）の利用や，
単語間の意味的類似度計算によって Webテキストに感性情報を付与する手法が見られる（Na 
et al., 2005; Ptaszynski et al., 2009; 他）． 
以上より，従来研究では，感性語をクエリとした Web ページ検索が提案されているが，
そのほとんどの研究では，「嬉しい・悲しい」といったテキストの感情を表す形容詞を検索
クエリとしている． 
 
1.2.4 人の感性を考慮した情報検索 
 
1.2.3節で紹介した感性検索には，画像を入力対象とした研究事例が多く見られる（加藤
ら，1989；栗田ら，1992；吉田・加藤，2001；他）．これらの研究では，検索対象となる画
像データに対して，各画像から喚起される印象として言語を付与する必要がある．画像と
言語の対応付けに関して，従来研究では，画像と関連のあるテキストを用いて，画像を表
す特徴的な形容詞を抽出することで，画像に適した形容詞を付与するテキストベースの手
法（森ら，1998；重松，2009；服部・田中，2010）や，画像の色ヒストグラムや空間周波
数分布といった色特徴量やテクスチャ特徴量によって構成された特徴空間と，画像の印象
を表す印象空間を用いて，多変量解析を用いて，画像の視覚的特徴から印象空間上の座標
を推定することで，画像に印象を表す言語を付与するコンテンツベースの手法がある（木
本，1999；栗田ら，1992；福井・村上，2010；他）． 
栗田ら（1992）は，絵画を対象とした感性語入力による画像検索を提案しており，あら
かじめ，「かわいい・楽しい」といった色彩印象を表す 30 語の形容詞で画像の印象を調査
し，画像の印象ベクトルを取得する．続いて，画像の色特徴として各画像の RGB 値を抽出
し，これを色特徴ベクトルとして用意した．正準相関分析を適用し，画像の印象ベクトル
と色特徴ベクトルとの相関関係を学習させることで，両者の相関が最も大きくなるような
写像を構成し，これを用いて画像の印象ベクトルと色特徴ベクトルを対応付けている．  
コンテンツベースの感性検索に関する従来研究では，画像の特徴量として色情報を利用
しているものがほとんどである（木本，1999；黒田ら，2007）．従来，色彩心理学の分野に
おいて，色彩が人々に共通して伝達する印象が明らかにされており，色彩と言語の対応付
けは，多くの文献で規定されている．代表例として，日本カラーデザイン研究所（2001）
の『カラーイメージスケール』が挙げられる．この対応付けを基に，言語に対応する色を
機械的に RGB 色空間や HSV 色空間に変換することで，色特徴量と言語の関係性を比較的容
易に構築することができる． 
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一方，画像のカテゴリを風景写真やテクスチャに拡張した場合においては，色以外の特
徴にも注目が集まっている．小林ら（2002）は，テクスチャ画像を対象とした感性検索を
提案しており，まず，各画像から空間周波数分布を用いてテクスチャ特徴量を抽出し，テ
クスチャの特徴ベクトルを収集し，さらに被験者に各画像の印象を評価させ，画像の印象
ベクトルを収集し，テクスチャベクトルと印象ベクトルに対し，線形合成変数を求め，2 つ
の合成変数の相関（正準相関係数）が最も大きくなるように重み付けを行い，テクスチャ
画像から求められるテクスチャと印象との関係モデルを構築している． 
また，3 次元物体を対象とした画像検索に関する研究事例（鈴木ら，1999；向江・加藤，
2006）もあり，鈴木ら（1999）は，3次元物体に質感を表す印象語を付与することで，3次
元物体の質感印象マップを作成している．まず，3次元物体のレンダリング過程で使用され
る環境光や反射光，透過率などの全 14パラメータを物理特徴量とし，これを基にした物理
特徴ベクトルを 3次元物体に対して求める．続いて，被験者によって各 3次元物体を 14個
の印象語を用いて 5 段階で主観評価させたデータを基に主成分分析を行い，寄与率の高い
主観空間の次元を抽出した．最後に，3次元物体の主観空間上の座標を目的変数，物理特徴
ベクトルを説明変数として重回帰分析を行うことで，3次元物体の物理特徴と主観評価（印
象語）の対応付けを行っている．鈴木ら（1999）がマッピングに使用した質感を表す印象
語は，「カジュアルな・ゴージャスな」など，見た目の感性印象を表現する形容詞が用いら
れている． 
以上より，感性語を入力とした画像検索に関する従来研究では，色彩と感性の結びつき
の強さから，画像が持つ視覚的特徴として色特徴を扱う場合が多く，結果として，画像に
マッピングされる感性語は，「明るい・ゴージャスな」といった視覚的な印象を表す形容詞
が多く見られた．その一方で，画像と質感を表す表現（「やわらかい」「滑らかな」など）
を入力とした画像検索は少なく，質感から喚起される視覚印象と触覚印象の両方を画像と
対応させた検索手法は見られなかった．本研究では，商品の質感を考慮した順位付け手法
を検討しているため，質感が持つ視覚情報と触覚情報の両方を定量的に表現し，かつ，画
像の特徴量とこれらの印象を対応付けることで，ユーザが求める質感を持った画像の検索
を行う． 
 
1.2.5 商品ページ検索に関する研究 
 
本研究では，商品の特徴として「質感」に着目し，質感という感性的で曖昧なイメージ
を検索クエリとした順位付け手法を提案する．前節まででは，人の感性を考慮した情報検
索における現状について述べた．ここでは，本研究の将来的な目的である商品を対象とし
た検索に焦点を当てて，商品の印象やユーザの感性といった曖昧な情報を考慮した商品ペ
ージ検索に関する現状について概観する． 
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商品の特徴表現には，色やサイズ，素材，ブランドといった具体的な属性だけではなく，
見た目から喚起される印象や触り心地の印象といった商品が持つ感性的な印象も重視され，
商品検索における消費者の要求は多様化している．現在，ユーザは商品名や価格など商品
に関する具体的な特徴をクエリとして入力すると，それにマッチした商品のリストを返す
システム（Doorenbos et al., 1997，趙・荒木，2012）が一般的であるが，具体的な商品
特徴以外の印象や感性といった特徴が重要とされるファッション商品などの商品に関して
は，ユーザが持つ曖昧な商品イメージを反映することが可能な商品ページ検索が必要とな
る． 
これを踏まえ，商品の印象やユーザの感性を考慮した商品検索が提案されており，商品
の印象量を基にした検索方法（Taketera et al.,2000；矢野ら，2003；村上ら，2010）や
などが挙げられ，ユーザの直感的な買い物を支援するツールとしてその有用性が評価され
ている．商品の印象量を基にした検索では，あらかじめ商品に対する印象を言語により定
量化し，各商品の印象量をデータベースに登録しておくことで，ユーザが入力した感性語
もしくは感性パラメータの値に応じて，各商品の印象量と比較により，ユーザの入力印象
量と類似した印象量を持つ商品の選定を行う（図 1.11を参照）． 
 
 
図 1.11 印象値を入力とした商品検索システム（村上ら，2010） 
 
従来では，商品の平均化された印象量が利用されていたが，近年の動向として，ユーザ
個人の思考や主観を反映させた商品検索に関する研究が精力的に進められ，商品に対して
評価した印象量の個人データを学習させ，その個人の嗜好を正準相関分析法やベイジアン
ネットワーク（因果関係を確率により記述するグラフィカルモデルの 1 つ）などを用いて
モデル化し，このモデルを商品検索に応用している研究事例もある（加藤，2001；矢野ら，
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2003；村上ら，2010）． 
矢野ら（2003）は，表 1.1 の感性語を用いて，個人の商品嗜好モデルの構築を試みてい
る．商品から主観的に感じ取れるイメージが，商品の色や素材，形といった客観的なイメ
ージによって形成されると仮定し，「ポップな・かっこいい」などの主観的なイメージ語と
「やわらかい・明るい」などの客観的イメージ語の関係をイメージ語ネットワークとして
表現することで，個人の嗜好をモデル化している．例えば，あるユーザがソファに対して
感じる「ポップな」という主観イメージは，「やわらかい・鮮やか・シンプル」という複数
の客観イメージで形成されるといったようなモデルである．これらのモデルを利用して，
ユーザが好む主観的もしくは客観的なイメージを持った商品の推薦を行っている． 
 
表 1.1 商品嗜好モデルで使用された感性語（矢野ら，2003） 
 
 
一方，吉田（2001）は，画像の色特徴量と「明るい」などの 10語の感性語との関係をベ
イジアンネットワーク型の個人感性モデルとして構築し，ユーザの嗜好にかなう画像検索
に応用している．画像検索において，あらかじめ，ユーザに画像から喚起される印象を言
語で評価させ，画像の RGB 色情報から HSV 色情報を取得した色特徴を抽出することで，あ
る画像について感性語および色特徴量の共起頻度データが得られる．これを基に，ある色
特徴に対する感性語の共起確率モデルを設計し，画像の色特徴と感性語との対応付けを行
っている．  
商品が持つ感性イメージを考慮した商品検索において，商品に対する印象や嗜好といっ
たデータを収集するため，あらかじめユーザに大量の商品についてその印象を評価させる
必要がある．しかしながら，これはユーザにとって大きな負担となり，また，新商品の登
場や日々変化するユーザの感性や嗜好に対応させることができないという問題点がある． 
近年では，商品に対する評価や評判データの収集として，商品のレビューが利用される
ようになった（Hu et al., 2004; Popescu & Etzioni, 2005；杉木・松原，2008）．商品レ
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ビューは，「Amazon」，「楽天11」などの EC サイトをはじめ，「＠cosme12」，「価格.com13」な
どの口コミサイト上に大量に掲載されており，商品に関する意見が書かれたブログも多数
存在する．レビュー記事には，商品の仕様などの具体的な属性に加え，商品購入の判断材
料や，ユーザの選好情報なども含まれており，このような情報は，商品の印象評価データ
として有益である． 
杉木・松原（2008）は，商品のレビューページを検索対象とし，自然言語で自由に表現
された検索クエリに合致した記述が含まれていれば，そのレビューページをユーザに提示
するような商品レビューページ検索を提案している．検索クエリに対するレビューの適合
性を測るために，クエリおよびレビューを対象・項目・評価からなる 3 つの意味表現に変
換している．「対象」とは，商品名あるいは商品カテゴリ，「項目」は評価対象項目，「評価」
は評価の記述を示し，例えば，テレビの商品名「500X」のレビューテキストに「画質がき
れい」という記述があれば，｛500X，画質，きれい｝を“意見情報”として抽出する．一方，
検索クエリからは，「画質がきれいなプラズマテレビ」という文字列であれば，｛プラズマ
テレビ, 画質, きれい｝ を“要求情報”として抽出する．この場合の意見情報と要求情報
を比較すると，評価対象項目（画質）と評価記述（きれい）が等しく，かつ，意見対象（500X）
が要求対象（プラズマテレビ）に含まれるため，この商品レビューは検索クエリに適合す
ると判断される． 
一般的に用いられている商品ページ検索では，ユーザが入力したキーワードと商品説明
文との単純なマッチングであるが，先に挙げた事例のように，ユーザの検索要求に含まれ
る意味内容を解析し，それを反映させることでユーザの感性的な検索意図に応えることが
できる商品ページ検索の試みがなされている．先の事例以外にも，単語間の概念的意味関
係が示された辞書を利用した商品ページ検索も提案されており，見並・伊藤（2010）は，
単語の概念辞書として，各単語に 0 から 1 の範囲で属性値を付与し，その値が 1 に近いと
「素材」と関連が強い単語，0の値に近いと「デザイン」と関連が強い単語としてシステム
で判断させるようにした．例えば，単語「柔らかい」は 0.96，単語「リボン」は 0.034 と
なっている．ユーザが単語を検索クエリとして入力すると，その単語の属性が「素材」と
「デザイン」のどちらとより関連が強いのかを推定している．これを利用することで，商
品ページの絞り込みやユーザが商品に対して重視する属性の把握が可能となる． 
以上から，本章では，商品の印象やユーザの感性といった曖昧な情報を考慮した商品ペ
ージ検索について述べたが，これらの検索手法では，主として，形容詞を検索クエリとし
ている．しかしながら，あらかじめ開発者側で設定された形容詞のみをクエリの対象とし
ており，これによって，ユーザの表現したい感性や感情が制限されてしまい，ユーザの直
感的な入力とは言えない．しかしながら，自由な言語表現を検索クエリとした場合でも，
                                                   
11 http://www.rakuten.co.jp/（2016年 10月 10日付） 
12 http://www.cosme.net/（2016年 10月 10日付） 
13 http://kakaku.com/（2016年 10月 10日付） 
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その表現を予め登録していなければ，順位付け結果が出力されないことになってしまう． 
また，形容詞を入力とした場合，例えば，「やわらかい素材」をクエリとした場合，“ど
の程度・どのような性質のやわらかさか”といったように，ユーザが求める質感印象の程
度や質を十分に把握しきれていないと言える．村上ら（2010）のように複数の印象に対し
てその度合いを入力し，商品を検索する方法があり，これはユーザが求める商品のイメー
ジを細かく捉えることができる反面，ユーザの負担が大きくなってしまう．  
 以上の観点から，ユーザに対して自由な表現による入力を可能とし，さらに，それらの
表現からユーザが所望する質感を微細に捉えることができる検索手法が必要となる．次章
では，本章で示した商品検索の課題に対する解決策について検討する． 
 
1.3 本論文の構成 
 
本論文は全 5章で構成され，各章の要旨は以下の通りである． 
第１章では，まずインターネットショッピングの利用実態について概説し，Webページ検
索，画像検索，商品ページ検索に関する先行研究を通して検索手法の現状について論じて
いる．次に，現状の検索システムが抱える問題を提起し，商品の質感を表すオノマトペを
用いた商品検索の重要性について述べている． 
第２章では，質感を捉える上で重要な言語表現であるオノマトペに着目し，質感とオノ
マトペの関係性について解説している．まず，質感認知に関する基礎研究を紹介し，続い
て質感認知におけるオノマトペの有効性について述べ，質感とオノマトペの関係性に着目
した研究事例を紹介している．その中でも特に，オノマトペが持つ質感情報を定量化する
手法に焦点をあて，この手法を応用したオノマトペによる商品検索の実現に向けた基礎研
究が目的であることを述べている．その上で，本研究の意義と位置づけを明示している． 
第３章では，本提案手法について詳述している．本提案手法を構成する３つの要素ごと
に説明している．始めに，クエリとして入力されるオノマトペが持つ質感印象の定量化を
行う要素について説明している．続いて，画像と画像に関する記事から質感印象を抽出す
る要素について説明している．なお，本研究では，実際の商品画像とレビュー記事ではな
く，商品画像として想定した一般画像と，その画像を商品と想定して被験者に印象を記載
させたテキストを解析に用いている．さらに，入力されるオノマトペと画像特徴やその画
像に関するテキスト情報の類似度を算出する要素について説明している．最後に，画像と
画像についてのテキスト情報から質感印象を抽出するために考案した３手法（SIFT，色特
徴量，形容詞）について紹介している． 
第４章では，第３章で示した本手法の妥当性に関する検証結果を報告している．検証の
ために，評価用刺激を選定し，正解データを心理実験により収集している．それらを用い
て本手法の適合率・再現率・F尺度を算出し，妥当性について検討している．その結果，３
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手法（SIFT，色特徴量，形容詞）を統合して用いることにより，質感印象が網羅的に抽出
できることが示唆され，その認知的妥当性が示されたことを述べている． 
第５章では，本論文の総括として，オノマトペと質感印象の結び付きによる商品検索シ
ステムのための基礎研究について振り返り，明らかとなった課題について議論している．
そして，実際の Web検索システムへの応用に対する今後の展望についても論じている．評
価として，画像 60件を対象に，提案した 3つの手法に基づく順位付け結果の適合率・再現
率・F尺度を算出している．3つの手法を単体で用いる場合や，各手法を統合して用いる場
合の検索性能を評価した結果，順位付け結果上位 30件以上において，3つの手法を全て統
合した場合，すなわち，画像の SIFT特徴量と色特徴量，画像に関するテキストに含まれる
形容詞の全ての情報を利用した場合において，最も高い検索性能が示されている．検索の
正確性の指標となる適合率は 66%，検索の網羅性の指標となる再現率は 82%を達成し，本提
案手法の認知的妥当性が示されている． 
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第 2 章 
 
質感とオノマトペの関係性 
 
2.1 質感認知に関する研究 
 
2.1.1 質感の要因に関する研究  
 
本研究では，商品の特徴として「質感」に着目し，質感を検索要求とした検索手法を提
案する．ここまで，感性情報を伴う情報検索についてその現状や動向，研究事例を紹介し
てきたが，そもそも「質感」とは何を指すのか，どのような要因によって生じるのかを理
解しておく必要がある．本章では，質感そのものに焦点を当て，従来の質感認知の研究で
明らかにされてきた質感の要因について言及する． 
近年，質感認知に関する研究に注目が集まっており（Maloney & Brainard, 2010），特に，
心理物理学やコンピュータグラフィックス（CG）の分野において，複雑で日常的な 3 次元
シーンにおかれた様々な表面反射特性を持つ物体の見えについての関心が増大している
（Adelson et al., 2004; Motoyoshi et al., 2007; Sharan et al., 2008）．また，イン
ターネットショッピングのような実際に手で触れることができない商品の材質感を仮想的
に呈示するをこと目的とし，触覚センサや触覚ディスプレイを取り入れたバーチャルリア
リティ・システムが開発されている（下條ら，2010）．これらの開発には，物体の触り心地
や材質感を構成する要因の解明やそれらの定量的に表現することが必要となってくる． 
小松（2012）によると，“質感”とは，「物を作る材料あるいは素材の性質」と「素材に
よって生じる印象」という 2つの側面を持っているという．我々は，日常的に視覚や聴覚，
触覚という感覚を介して，外界の事物の質感を認知しており，このような質感認知の機能
によって，その物体がどのような素材でできているか，…金属か，ガラスか，木か，石か，
革か…といったことを実に容易にかつ正確に判断する． 
質感を科学的に取り扱うには，質感という心理的な現象を引き起こす物理的なプロセス
や脳情報処理の理解が切り離せず，質感認知メカニズムは，図 2.1 に示すような 4 つの異
なるレベルで捉えられるとしている（小松，2012）．第 1のレベルでは，素材固有の物性や
物体表面の状態といった物理特性を扱い，第 2 のレベルでは，外界から生体に入った情報
がセンサで受け取られ，それによって生じる感覚情報を扱う．第 3 の脳の活動のレベルに
おいて，視覚や触覚を介して知覚された刺激の中から質感に関わる情報を取り出し，この
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情報が最終的に質感の知覚や認知を引き起こす．これが第 4 のレベルであり，心理物理学
的に測定される内容はこのレベルにあたる．これら 4 つのレベルは互いに密接に関係して
おり，質感を科学する上では，これらの関係性を意識することが重要であるとされている
（小松，2012）． 
 
 
図 2.1 質感の科学が問題にすべき 4つのレベル（小松，2012） 
 
我々がある対象物に触れた際，触覚情報を介して対象物の把持や操作，認知を行ってお
り，対象物の微細な表面状態からその材質感を知覚する．材質感知覚のメカニズムは，未
解明な部分も多く残されているが，現在精力的に研究されている（Jones & Lederman, 2006）． 
人の質感というモダリティ間現象の説明原理として，「言語的媒介説」がある（Bridge, 
1964）．すなわち，ある事柄から得られる視覚，聴覚，触覚，嗅覚，味覚などのモダリティ
に特定的な情報は，それぞれが共通の言語的レベルで符号化され，その結果モダリティ間
での情報の等価性が担保されるという（金光，1992）．また，物体の触感などの材料的特徴
をイメージする際には，意味的な処理過程が強く活性化されることからも，こうした現象
には言語的な処理過程が関与していると考えられる（Newman et al., 2005）． 
これを踏まえ，材質感認知に関する従来研究では，被験者に素材の触感を，言語を介し
て表現させることで被験者の感覚イメージが把握されてきた．触素材の材質感因子を明ら
かにする方法として，まず，様々な触対象に対する触り心地や材質感を定量的な主観デー
タとして収集し，これらに数理的な処理を行うことで材質感の要因を抽出している．主観
データの収集には，SD 法や多次元尺度法，一対比較法，グループ分類法などが用いられる
が，SD法の実績件数が最も多い（永野ら，2011）．図 2.2に，SD法評価尺度の例を示す．  
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図 2.2 SD法評価尺度（7段階）の例 
 
SD 法（Semantic differential method）は，言語の心理的研究のために Osgood（1957）
によって考案され，概念や対象の持つ感情・情緒的反応の定量化を可能とする．質感評価
であれば，「かたい－やわらかい」など対立する形容詞対で構成された評価項目を用いて，
対象となる素材の触感印象を尺度上に評定する．評価尺度の段階は，5 段階や 7 段階の尺
度が多く用いられる．SD 法を用いて収集した材質感の主観的なデータを基に，これらを因
子分析や主成分分析，多次元尺度構成法などの多変量解析を行うことで，各テクスチャの
材質感を構成する因子の抽出を行う． 
従来研究で使用された触対象は，布や紙類から金属，ビニールまで多岐に渡り，広範囲
のカテゴリのテクスチャを対象とし，一般的な材質感がどのような材質感因子を構成する
のかを調査している事例（Yoshida, 1968; Tiest & Kappers, 2006；他）や，産業的応用
を目的として，ある特定の素材群のみに焦点を当て，それら因子の抽出を行っている事例
がある（Summers et al., 2008；丹野ら，2010；他）．  
広範囲の触素材を対象とした研究において，Yoshida（1968）は，銀やアルミニウムなど
の金属やビニール，ナイロンなどを含む全 25 種類の触素材に対して，SD 法を用いてその
材質感を被験者に評価させ，この結果に対し因子分析を行ったところ，4種の材質感因子が
抽出され，第 1 因子が Heavyと Cold，第 2 因子が Smoothと Wet，第 3 因子が Hard，第 4 次
元が Elasticであった．一方，Tiest & Kappers（2006）は，木材やガラス，紙，ゴムなど
全 124 種類の触素材を対象に，類似度に関するグループ毎に分類し，この結果を基に換算
された非類似度に対して，多次元尺度構成法を適用することで，材質感因子として 4 次元
空間を構成しており，第 1次元は Hard/Soft，第 2 次元は Smooth/Rough となったが他の 2
次元に関しては明確な特徴付けはなされていない．一方，限定的な素材群を扱った研究事
例として，ティッシュペーパーや上質紙などの紙類（Lyne et al., 1984; Summers et al., 
2008），カーシート用素材（Picard et al., 2003），建築物の内装材（北村ら，1994），ス
ギ圧縮材（阿部・増山，2004），布や繊維素材（小林，2006；丹野ら，2010）などを扱った
実績がある． 
 永野ら（2011）は，これらの質感認知に関する研究事例から得られた材質感因子をまと
め，「粗い/滑らかな(Rough/Smooth)」，「硬い/柔らかい(Hard/Soft)」，「冷たい/温かい
(Cold/Warm)」という 3因子が共通して多く見られることから，これらは安定して抽出され
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る材質感因子であると述べている．ここで，「粗い/滑らかな(Rough/Smooth)」因子を「凸
凹した(Uneven/Bulky)」というマクロな粗さと区別し，両者は独立な因子であるとされて
いる．さらにいくつか研究では「湿った /乾いた (Moist/Dry)」，「つっぱる /滑る
(Sticky/Slippery)」という因子が得られ，これらは摩擦や材質の弾性および表面粗さと共
に複合的に決定づけられるため，「摩擦感(Frictional)」因子とまとめている．以上より，
5 つの因子(Rough，Hard，Cold，Uneven，Frictional) が触覚テクスチャの材質感を構成
すると言われている（図 2.3を参照）． 
 
 
図 2.3 材質感を構成する代表的な 5因子 (永野ら，2011) 
 
さらに，物体の材質感認識には，物体表面の摩擦係数や弾性，熱伝導性といった物理特
性が強く影響している（岩村，2001；白土・前野，2004）．例えば，「粗い/滑らかな」とい
う材質感因子は，物体表面の粗さおよび波長が強く影響し，「摩擦感」は対象物に触れた際
の摩擦振動がその知覚に寄与するとされている．「冷たい/温かい」因子は，素材と皮膚の
間の熱伝導性に，「硬い/柔らかい」因子は素材の弾性係数やバネ定数に起因する． 
Shirado & Maeno（2005）は，触質感メカニズムをモデル化し，素材の物理特性と材質感
因子の有無が材質認識に与える影響の大きさを定量化している．試料として，布類，皮革，
木材，金属，紙類，プラスチック，発砲スチロール，ゴム，スポンジなどを含む全 20種類
の試料を用いて，各試料の表面の粗さや摩擦特性，熱特性，弾性などの物理特性を測定し，
続いて，各試料の質感を評価した被験者の主観データを収集するための実験を行った．被
験者に試料を指でなぞってもらい，12 種類の評価項目（表 2.1）を用いて，その触感を 7
段階 SD法で評価させた．得られた各試料の物理特性と質感評価に対し，因子分析と重回帰
分析を行い，素材の材質認識に影響を与える因子（「粗さ感」，「冷温感」，「乾湿感」，「硬軟
感」）と物理特性の関係性を図 2.4のようにモデル化し，ある材質を認識する際にそれぞれ
の材質感因子および物理特性が与える影響の大きさが数値で表現されている．触覚センサ
などを用いて素材の材質感を仮想的に呈示する際に非常に有用なモデルであると言える． 
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表 2.1 素材の材質感評価項目 (Shirado & Maeno，2005) 
 
 
 
図 2.4 材質感認識モデル (Shirado & Maeno, 2005） 
  
人が知覚する材質感は，マルチモーダルな情報から構成されており，特に視覚と触覚に
関わる情報が材質感の知覚において重要とされている（森本，2007； Whitaker et al., 2008）．
我々が視覚で知覚した物体の表面の色や光沢，艶，透明といった物理情報によって，光沢
感や透明感，金属感，風合いといった素材の質感が生じる（山本，2011）． 
素材の材質感因子に関する従来研究では，視覚情報の有無で異なる因子が抽出されたと
いう報告がされている（Lee & Sato, 2001；小林，2006；他）．素材の視覚的テクスチャが
材質感に与える因子について分析した研究事例として，北浦（1976）は，サテンやガラス，
ビニールレザーなどの全 22 種類の建築用内装材に対し，SD 法を用いて材質感の評価し，
因子分析を適用したところ，「Lightness (明るい，陽気な)」，「Attractiveness (豪華な，
きばつな)」，「Roughness (ざらざらした)」，「Softness (柔らかい)」，「Evaluation (落ち
着いた，感じの良い)」の 5 つを特徴付けている．また，Cho et al. (2000)は，木やプラ
スチックやなど多岐に渡る 60種類のテクスチャ画像を対象とし，一対比較法を用いて画像
温かい／冷たい 硬い／柔らかい ヒヤッつとした／しない
すべすべした／しない ちくちくする／しない ぬるぬるした／しない
重厚な／軽薄な 滑らかな／引っかかる 弾力性のある／ない
しっとりした／乾いた きめの粗い／細かい 凸凹な／平らな
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間の非類似度を測定し，これらに多次元尺度構成法を適用した結果，視覚的テクスチャは
「Coarse」，「Regular」，「Contrasting」，「Light」の 4つの因子で構成されるという． 
したがって，触覚情報のみで得られる材質感因子は，物体表面の粗さや凹凸などが素材
の認識に大きく寄与するのに対し，視覚情報を介した質感認知では，明るさや規則性，「自
然さ」などの認知過程を要するものがその認識に強い影響を与える傾向がある（Chen et al., 
2009）．したがって，質感という複合的な知覚の追求には，触覚のみならず，視覚的な手掛
かりによって喚起された質感も考慮する必要があり，質感情報を定量的な把握するために
は，そこに含まれる視覚情報と触覚情報の両者を考慮する必要がある． 
 質感認知は，素材の認識や表面特性の材質判断という役割を果たす一方で，嗜好や情動
関わる重要な側面を持っているとされている（Jones, 2006; Ramachandran, 2008; Gallace, 
2010）．例えば，食品漆器の持つ美しい光沢や陶器の釉薬が作る微妙な色合いは，素材や表
面の状態の判断が快・不快の情動を生み出し，その物の価値判断や意思決定にまで影響す
ることを示している．材質感因子の関連研究においても，「気持ちのよい」，「好きな」，「快
い」などの感性的な因子が抽出されている事例もある（大野・茶谷，1977； Nagano et al., 
2011）． 
Nagano et al.（2011）は，対象物への「触れてみたさ」に着目し，人工的に成型した 24 
種類の粘土試料に対し，SD 法を用いて被験者の主観データを取得し，それらに因子分析を
適 用 す る こ と で ， 材 質 感 を 構 成 す る 5 つ の 因 子 （ Glossless-Rough-Dry, 
Comfortable-Elegant, Cold-Dark, Complex, Uneven）を抽出し，これらの因子が「触れて
みたさ」という感性判断に及ぼす影響の大きさを定量化している．また，宮下ら（2011）
は，兎の毛皮や木などの生体由来の物質に触れた際の質感印象を分析したところ，人がこ
れらに触れると「好感」や「快適感」が喚起されることが明らかとなり，物質の感性的な
印象と材質感因子の関係性，そして，材質感因子と物理特性の関係性を多変量解析したと
ころ，好感が喚起された要因として「サラサラ感」が抽出され，これは表面の粗さ（摩擦
係数）の影響を強く受けていることが示された． 
以上より，質感認知とは，素材の認識や表面特性の材質判断という役割と，触り心地の
快・不快や情動の変化といった感性判断という 2 つの重要な側面を持っている．従来の質
感評価に関する研究では，被験者の質感情報を把握する方法として，あらかじめ設定され
た形容詞を評価尺度とした SD法や多次元尺度構成法が主として用いられていた．しかしな
がら，あらかじめ定量化された評価尺度で質感を評価することから，素材の物理特性との
対応を取れる一方で，素材から喚起される「好き・嫌い」や「快・不快」といった個人差
のある感性的な側面を測定することが難しい．また，あらかじめ設定された形容詞対で質
感を表現するため，素材に対して持つ質感イメージが形容詞の種類と幅によって制約を受
けるといった問題があり，人の微細な質感印象を直接的に捉えるには不十分な方法である
と言える．  
28 
 
2.1.2 質感認知におけるオノマトペの有効性 
 
従来の質感認知に関する研究では，人がある物体に対して持つ質感イメージを把握する
方法として，感性語，特に形容詞が多く使用されていた．しかし，質感とは，表面特性の
材質感だけでなく，触り心地の快・不快や情動の変化といった感性的な側面を持ち，形容
詞を用いた表現方法では，質感の持つ感性的な印象を把握するのには不十分である． 
そこで本研究では，人が質感を表す際に用いる「さらさら」といったオノマトペ（擬音
語・擬態語の総称）に着目する．オノマトペは，物体の状態や構造，音の響きなどの感覚
イメージを直感的に表現できる言葉であり（筧，1993），人が物体に接触した際にオノマト
ペを用いてその触覚経験を表すことが多い（金田一，1978）．質感のような触覚情報や視覚
情報が複合的に含まれ，感性的な側面を持った対象を表現する方法として有用であると考
えられる． 
白土ら（2007）によると，「ヒトは物体表面をなぞって触感を認識するとき，サラサラ，
ゴツゴツといった言葉により触感を表現することができる．このため，言葉による表現を
触質感認識の出力として捉えるべきである」と述べている．実際に質感認知に関する従来
研究において，「ざらざら-すべすべ」など手触りの質感に関するオノマトペは多用されて
いる（Tanaka et al., 2006; Shirado et al., 2005）． 
北村ら（1998）は，質感をどのような表現で捉えることができるのかを調査しており，
被験者に一般的な建築資材を試料として，その質感印象を自由に記述させた（表 2.2）．そ
の結果，「ざらざら，つるつる」といったオノマトペの延べ回答数は，「つめたい，かたい」
といった形容詞の延べ回答数を上回っており，手触りの質感を表す上で，オノマトペの使
用頻度は形容詞よりも高いことが分かっている． 
 
表 2.2 質感を捉えやすい言語表現の調査結果(北村ら，1998) 
 
 
視覚のみ 延べ数 触覚のみ 延べ数 視覚と触覚の併用 延べ数
ざらざらした 24 ざらざらした 34 つるつるした 30
やわらかい 18 でこぼこした 33 でこぼこした 27
つめたい 17 つるつるした 26 ざらざらした 25
かたい 15 あたたかい 16 やわらかい 24
あたたかい 14 かたい 12 あたたかい 16
でこぼこした 13 やわらかい 10 つめたい 14
つるつるした 12 なめらかな 9 かたい 11
平面的な 9 すべすべした 8 さらさらした 10
光沢のある 6 ふわふわした 6 平面的な 5
上品な 2 つめたい 5 ふわふわした 3
洋風な 2 毛羽のある 4 つやのない 2
毛羽のある 1 きめの細かい 2 変化に富んだ 1
細かい 1 しっとりした 1 毛羽だった 1
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小野ら（2011）は，形容詞による共感覚比喩（例えば「固い手触り」）から想起される語
と，オノマトペによる共感覚比喩（例えば「ごつごつした手触り」）から想起される語をそ
れぞれ被験者から収集し，比較した結果，オノマトペの方が形容詞比喩よりも，被験者間
で共通した語を回答している比率が有意に高く，オノマトペの方が具体的で特定のイメー
ジを共通認識として想起しやすいことを報告している． 
これを踏まえ，坂本・渡邊（2012）は，手触りの質感評価におけるオノマトペの有効性
を検討している．砂やステンレス，ハイパーゲル，スウェード生地，タワシといった多岐
に渡る 40種類の素材を用いて，利き手の人差し指の腹で素材の表面を“なぞる”と“押す”
という 2 つの動作を行った際に喚起される触り心地をオノマトペおよび形容詞で表現さ
せた．被験者 30 名を 2 つのグループに分け，グループ 1 の被験者には 1 巡目にオノマト
ペで触り心地を表現してもらい，2 巡目 に形容詞で触り心地を表現してもらった．グルー
プ 2 の被験者には，1 巡目に形容詞，2 巡目にオノマトペで触り心地を表現してもらった． 
実験の結果として，素材 40 種に対し，被験者がある素材に触れて最初に想起したオノマ
トペを分析したところ，その回答は延べ 1191 語の 279 種類の表現が見られ，形容詞に関
しては，延べ 1101 語の 124 種類の表現であり，両表現の種類数を比較するために比率の
差の検定を行ったところ，オノマトペの種類の方が有意に多いという結果が得られた．ま
た，素材ごとに想起されたオノマトペの異なり語は平均 21.7 個であったのに対し，形容詞
では平均 15.5 個であった．この平均個数について両側 t 検定を行ったところ，有意差が
見られ，素材ごとの質感評価の違いは，形容詞よりもオノマトペの方が多様に表現される
ことが明らかになった．素材ごとに一番多かったオノマトペ及び形容詞をその素材を代表
する表現としてまとめたところ，全素材の代表オノマトペは 20 種類，代表形容詞は 12 種
類であり，両表現の種類数に差があるか，比率の差の検定を行ったところ，有意差は見ら
れなかったものの，オノマトペの方が形容詞よりも素材の微細な違いを評価できることが
分かり，以上の結果から，個人の感性的な質感認知の違いを把握する上で，形容詞よりも
オノマトペの方が有効であるということを示している（坂本・渡邊，2012）．  
以上より，個々の質感認知の把握において，オノマトペが有効であるという従来の知見
から，本研究では，オノマトペと質感印象の結び付きによる商品検索システムのための基
礎技術の提案を行う．オノマトペを用いることで，ユーザが商品に対して求める材質感だ
けでなく，感性的な印象も同時に把握することができ，かつ，ユーザの感性や情動を直感
的に表現できることから，従来の質感表現として用いられていた形容詞よりも，オノマト
ペを用いた方がユーザの求める質感の程度をより微細に捉えることができると期待される．  
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2.2 質感とオノマトペに関する研究 
 
2.2.1 オノマトペの音象徴性 
 
 本章では，オノマトペの直感的な感覚イメージを把握する上で重要となるオノマトペの
性質について述べる． 
オノマトペとは，擬音語・擬態語の総称を指すが，「擬音語」とは，物が発する音を字句
で模倣したものであり，このうち，人や動物が発する声を「擬声語」と分類している．「擬
態語」とは，状態や感情などの音を発しないものを字句で模倣したものである．これらの
分類は完全に統一されてはおらず，日本語の辞書や辞典では，擬音語と擬態語の意味を区
別せずに同一視しているものもある．  
 オノマトペを大きく分類すると，擬音語は，鳴き声や人の声を描写した擬声語（ワンワ
ン，ニャーニャー，エーンエーンなど），擬声語以外の音を表した擬音語（ドンドン，ゴロ
ゴロ，パタパタ）の 2つの分類がある．また，擬態語は，「動作，事物の様態，状態」を表
した擬態語（キョロキョロ，ピカピカ），「人の感情，心理状態」を表したものを擬情語（イ
ライラ，ウキウキ，ソワソワ），「人間や生物のすがたや動き」を表した物を擬容語（テク
テク，パタパタ）の 3つの分類が出来る．これらを称して「オノマトペ」という（金田一，
1978）． 
オノマトペは，感覚的な言葉であるがゆえに，その意味が直感的に理解し易いとされて
いる（田守・Schourup，1999）．このため，商品名や商品のキャッチフレーズにおいて，オ
ノマトペが頻繁に利用されており，実際にオノマトペを用いた商品名やキャッチフレーズ
から，その商品がどういった性質のものであるのかを瞬時に把握することができると報告
されている（田嶋，2006）．以下に，実際の商品名や広告に使われているオノマトペの例を
挙げる（田嶋，2006より引用）． 
 
【商品名または商品のキャッチフレーズ】 
ザクザククッキー（ロッテ） 
ギザギザポテト（カルビー） 
冷えピタシート（ライオン） 
フワフワクリームのころころコロン（グリコ） 
スベスベでツヤツヤのある肌（神奈川クリニック） 
ふかふかとつつみたい（ユニクロ） 
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また，ウェブログや Twitterなどのマイクロブログや Facebookなどの SNSサイトに記載
される文書は，従来の新聞記事などの文書と異なり，個人が自由に記述することから，口
語的な表現が多用されており，その中でもオノマトペが多く見受けられる（岡田・橋本，
2012）．商品レビューについても，オノマトペが頻繁に使用される傾向があり，商品レビュ
ーのオノマトペの利用状況やレビュー内容との関連などについて調査がなされている（北
中・竹内，2010；岡田・橋本，2012）． 
 田守・Schourup（1999）によると，オノマトペを特徴づける音韻形態として，その基本
形は，1モーラあるいは 2モーラの表現にまとめることができる．ここで，「モーラ」とは，
日本語のリズムの拍数のことである．例えば「さらさら」は，「さ」が第 1 モーラ，「ら」
が第 2モーラに該当し，2つのモーラが 2回繰り返されたもので，合計 4モーラで構成され
ている単語である．したがって，日本語オノマトペにおけるモーラ（拍）は，一般語彙に
おける音節とほぼ同じ意味を持つ．例えば，「ふわっ」というオノマトペは，/ふ//わっ/の
2 モーラであり，音節数も 2つである（ただし，一般語彙における拍と，一般語彙における
音節はその分節単位が異なり，「ふわっ」は，前者では/ふ//わ//っ/の 3拍とし，後者では，
2 音節となる）． 
田守・Schourup（1999）は，オノマトペのパターンを，1モーラまたは 2モーラの基本形
として分類しており，この基本形を「語基」と呼んでいる．表 2.3 に分類されたオノマト
ペのパターンを示す．ここで，「C」は子音，「V」は母音を表しており，また「Q」は促音，
「N」は撥音，「ri」は「り」を表している．このようなオノマトペのパターンの分類や音
韻形態の表記には，統一されたルールがあるわけではなく，日本語オノマトペの形態的研
究に従事する者によって様々である．本研究では，田守・Schourup（1999）が提案するオ
ノマトペの音韻形態を基準として論文を進めていくこととする． 
田守・Schourup（1999）は，2モーラの語基が反復されることで「日本語オノマトペのも
っとも一般的な形態」が作られると述べており，反復の他には，語基に促音や撥音，「り」
音が付け加えられることで，さらに日本語オノマトペはパターンを増やすという．これら
の語基についてパターンを増やす要素を「オノマトペ標識」（Waida，1984）と呼ぶ．これ
らの派生形は無意味にあるのではなく，もとの語基と少しずつ意味に差が出てくる．例え
ば，語基の後ろに付加される促音「っ」は「瞬間性」「スピード感」「急な終わり方」を表
し，語中に挿入される促音は「強調」を表す．撥音「ん」は「共鳴」を，「り」は「完了」
や「ゆったりした感じ」を表現する．長音「ー」は擬音語においては物理的に長い音を描
写し，擬態語では強調となって現れる．さらに，語基が反復されると音や動作の反復は繰
り返しが表現される（田守・Schourup，1999）．  
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表 2.3 オノマトペのパターン（田守・Schourup，1999） 
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 オノマトペを構成する音韻とその感覚イメージに関して，日本語を母語とする我々の間
には共通の認識があり，ある共通のイメージを持った文字の組み合わせで，そのイメージ
に関連する音や様子を表している．すなわち，一般的に言語の持つ音と言語によって表さ
れる意味の関係は必然的なものではなく，恣意的なものであるが，オノマトペにおいては
音韻と意味との間に何らかの関係性が見られる場合があり，一般語彙にくらべて恣意性が
低いといえる．このような現象は「音象徴」と呼ばれ，音象徴によって喚起される意味を
「音象徴的意味」という（Hamano, 1998）．音象徴は，言語学領域においては「音声はたま
たまそれを含む特定の語の固有の意味とは別の象徴的な意味，すなわち一般に想定されて
いる語と意味の慣習的な関係を超える意味を示唆する」（田守・Schourup，1999）と定義さ
れている．例えば，サ行やカ行の音は，きつい印象であるのに対し，マ行やナ行の音は柔
らかい印象であるというような，音声が持っているイメージ・語感を指している． 
音象徴における古典的な研究として，Sapir（1929）の“mal”と“mil”の比較による研
究が代表として挙げられ，無意味語である“mal”と“mil”にそれぞれ同一の「机」とい
う意味を与え，被験者にどちらが大きい机であると感じるかを選択させたところ，ほとん
どの被験者が，母音/a/を含む“mal”のほうが大きいと感じる傾向が見られた．また，心
理学の分野において，ブーバ・キキ効果（Bouba/Kiki Effect）といって，言語のもつ音と
図形の視覚的な印象の間に発生する連想についての世界的に有名な研究報告（Köhler，1929）
がある．図 2.5 に，ブーバ・キキ効果の実験に用いられる図形の一例を示す．このような
図形を被験者に呈示し，どちらがブーバでどちらがキキであるかを聞いた場合，多数の人
が，左の図形がキキ，右の図形がブーバであると回答する．このような現象も音象徴の一
種であると考えることができる． 
 
図 2.5 ブーバ・キキ効果の実験に用いられる図形例（Köhler，1929） 
 
Hamano（1986）は，日本語オノマトペの語彙について，特定の音や音の組み合わせが語
中の箇所によって特有の音象徴的意味を持っており，日本語オノマトペの音象徴は体系的
であるとしている．すなわち，あるオノマトペの音素の持つ基本的な音象徴的意味は，そ
の語の構成音から予測できると述べている．表 2.4 に Hamano（1986）によるオノマトペの
構成音とその意味の関係を示す．また，田守・Schourup（1999）は，日本語オノマトペの
もつ音象徴的意味について，英語の一般語彙との比較からも検討している．表 2.5 はその
結果としての音声要素と意味の関係をまとめたものである． 
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人は言葉によって感覚入力をカテゴリ化しており，その感覚カテゴリの研究を行う上で，
言葉は一つの重要な指標となる（今井，2010）．オノマトペの音象徴性において，近い感覚
カテゴリは，近い音韻のオノマトペによって表されるとされる．すなわち，感覚カテゴリ
を表すオノマトペの音韻を分析することで，直接調べることが困難な人間の主観的な感覚
カテゴリの関係性を明らかにすることができる．荒田ら（2010）は，幼児や外国語話者を
対象に，オノマトペの触覚イメージと語を構成する音韻との間にある関係性を調査し，こ
の結果，両者の間には直接的な結びつきがあることを示しており，触感覚に関しても音象
徴性が普遍的に存在することを明らかにしている．本研究では，オノマトペに含まれる質
感印象を扱うことから，オノマトペの音象徴性を利用することで，ユーザが求める質感イ
メージをオノマトペの音韻により評価することが可能であると考える． 
 
表 2.4 オノマトペの音象徴的意味の関係（Hamano，1986） 
母音 
/i/ 
/a/ 
/o/ 
/u/ 
/e/ 
線，一直線に延びたもの，光の光線と関係 
平らさ，広がり，大きい表面，関わりあるものと全面的関与 
丸いもの，小さい出来事，小さい部分，控え目な出来事 
小さい丸い穴，突き出し 
下品さ，動作の不適切さ 
子音 
/p/ 
/b/ 
/t/ 
/d/ 
/h/ 
/n/ 
/k/ 
/g/ 
/s/ 
 
/z/ 
 
/j/ 
 
/m/ 
/y/ 
/w/ 
ぴんと張る状態，水しぶき，色々なものの表面，突然性，力強さ 
ぴんと張る状態，水しぶき，突然性，力強さ 
表面の張りがない状態，打撃（木材，床，地面） 
表面の張りがない状態，打撃（木材，床，地面） 
やわらかさ，不確定，たよりなさ，弱さ，繊細な優雅さ 
粘り気，不快，いやらしさ，動きののろさ，ゆるやかさ 
金属のような硬い表面との接触 
金属のような硬い表面との接触 
水しぶき，なめらかさ，ゆったりとした動き，静けさ・穏やかさ， 
流れる液体，こぎれいさ，冷静さ，摩擦，爽快さ 
水しぶき，なめらかさ，ゆったりとした動き，静けさ・穏やかさ， 
流れる液体，こぎれいさ，冷静さ，摩擦，爽快さ 
水しぶき，なめらかさ，ゆったりとした動き，静けさ・穏やかさ， 
流れる液体，こぎれいさ，冷静さ，摩擦，爽快さ 
肥満，はっきりしない状態，落ち着き・理性のなさ 
ゆったりした動き，あてにならない動き 
動物や人間の発する音，感情の大きな動き 
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表 2.5 意味と音素との音象徴的対応（田守・Schourup，1999） 
音素 意味 
唇音（唇閉鎖子音，円唇母音） 
両唇閉鎖子音，粗擦音 
粗擦音 
無声声門閉鎖音（促音） 
肥満 
水しぶき 
乾燥したものがふれあう様子 
急な終わりかた 
 
 
2.2.2 オノマトペを利用した触質感に関する研究 
 
従来の触り心地の分類に関する研究では，「硬い-柔らかい」といった形容詞による主観
的な触感を定量化し，これを多変量解析することで，触質感の分類基準を抽出していたが，
この手法では，前章で述べたように，触対象の物理特性と抽出された因子の関係性の把握
を可能とするが，抽出された因子の意味づけや感性的側面について論じることは難しかっ
た． 
早川ら（2010）は，手触りの質感が持つ感性的な側面を捉える方法として，オノマトペ
を利用した触り心地の分類手法を提案しており，素材をオノマトペの 2 次元平面上に分布
した図（これを「触相図」と呼ぶ）を作成している．触相図は，素材に関係なく，触対象
の感性的側面をオノマトペの関係性の中で視覚化することができる．触相図の作成手順と
して，まず，触覚に関するオノマトペを被験者に評価させ，このデータを主成分分析する．
これによって抽出された触感印象を構成する主要な成分である「大きさ感」，「摩擦感」，「粘
性感」の 3 つを評価軸としたマップを作成し，被験者の主観評価データに基づいてマップ
上にオノマトペを配置する．さらに，各触素材を 3つの評価軸に対して評価させることで，
同マップ上に触素材が配置された触相図が完成する（図 2.6を参照）． 
早川ら（2010）は，触覚の感性的側面を研究する手法として，オノマトペを利用した触
り心地の新たな分類手法を提案しているが，オノマトペ表現そのものを利用しており，オ
ノマトペの音韻と触り心地の関係までは言及していない． 
オノマトペの音象徴性を触感認知の対象として扱った研究として，渡邊ら（2011）の研
究が挙げられる．渡邊ら（2011）は，触感が情動の変化や快・不快といった感性判断と結
びつきやすいという性質に着目し，オノマトペの音象徴性を利用し，触感覚の感性的な印
象を引き起こす要因や感覚カテゴリの解明を試みている． 
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図 2.6 オノマトペと素材を配置した触相図（早川ら，2010） 
 
渡邊ら（2011）は，布，紙，金属，樹脂などの全 50種類の素材を試料として用意し，被
験者に各試料の触り心地をオノマトペで表現させ，さらに各試料の触り心地の快・不快の
評価を行った．これらの実験により，手触りを快（もしくは不快）と感じられる素材に対
して，どの音韻が用いられやすいかを分析している． 
各素材に対して，被験者が回答したオノマトペの平均数は 1.24個であり，素材毎にオノ
マトペの回答数に有意な差は見られなかった．ある素材に触れた際に最初に想起されたオ
ノマトペの形式は，「さらさら」のような 2 モーラ音の繰り返し型が 1268 通りと，全体の
84.5％を占めていた．次に，快・不快の評価と，その評価に使用されるオノマトペの音韻
の関係について，2 モーラ音の繰り返し型のオノマトペ 1268 語の第 1 モーラ母音と第 1 モ
ーラ子音について分析を行っており，以下のような結果を得た． 
 
【母音】  /u/：有意に快と結びつきやすい． 
/i/・/e/：有意に不快と結びつきやすい． 
【子音】  /h/・/s/・/m/・/t/：有意に快と結びつき，いずれも使用頻度が高い． 
/z/・/sy/・/j/・/g/・/b/：有意に不快と結びつき，/z/の使用頻度が高い． 
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さらに，渡邊ら（2011）は，この結果に対して，一般的な音象徴的意味との比較を行っ
ている．母音の/u/は，「つるつる」，「すべすべ」，「ふわふわ」などのオノマトペで使用さ
れ，/t/・/s/・/h/という子音と合わせて，快の判断を伴うことが多かったとしている．一
般的な音象徴的意味として，第 1 モーラの/u/は「小さい穴や，突き出した感覚」とされ，
渡邊ら（2011）によってはじめて快の感覚との関係性が指摘された．また，母音/o/は，「も
ふもふ」などの柔らかい素材を表す場合には，快の判断として使用され，「ごつごつ」など
の硬い素材を表す場合には，不快の判断とともに使用されることが多かった．快・不快ど
ちらにも有意な判定がなされなかったことから，/o/は触覚の快・不快判断と関連が少ない
と考えられるとしている． 
母音/a/に関しては，「さらさら」などの滑らかな素材を表す場合には，快の判断ととも
に，「ざらざら」などの粗い素材を表す場合には，不快の判断とともに使用されることが多
かった．/s/や/z/などの子音の影響を考えると，/a/も触覚の快・不快判断との関連は少な
いと述べている．母音/i/と/e/は，有意に不快と結びつく母音であることが示され，母音
/i/は，「ちくちく」などの尖った形状の素材を表す場合に，/e/の母音は「べたべた」「ね
ばねば」などの粘性の高い素材を表す場合に使用された．それぞれの一般的な音象徴は，「一
直線」や「下品，動作の不適切さ」を表すとされ，不快な感覚と結びつくという実験結果
と一致した． 
子音では，/h/・/s/・/m/・/t/が有意に快と結びつき，/z/・/sy/・/j/・/g/・/b/は，
不快と有意に結びつくという傾向が触感覚について見られたが，快と結びつく子音のうち，
/h/は「ふわふわ」，/s/は「さらさら」「すべすべ」などのオノマトペで使用され，それぞ
れ一般的な音象徴として，「柔らかさ」(/h/)や「滑らかさ，キメの細かさ」(/s/)と特徴が
一致していた．/m/(「もふもふ」など)や/t/(「つるつる」など)は，一般的な音象徴(/m/
は「はっきりしない状態，落ち着きのなさ」，/t/は「表面の張りのなさ」)と直接対応がと
れていないが，類推は可能であるとしている．不快と結びつく子音においても，/z/(「ざ
らざら」など)や/g/(「ごつごつ」)では，一般的な音象徴(/z/は「キメの粗さ」，/g/は「硬
い表面」)と整合性がみられたとしている．これらの結果から，一般的なオノマトペの音象
徴的意味から類推可能なものが多く，オノマトペの第 1 モーラの特定の母音および子音と
快・不快の評価が特定の関連性を持つことが示された（渡邊ら，2011）． 
渡邊ら（2011）の研究結果より，手触りの快・不快の感性判断において音象徴が見られ
た．このことから，オノマトペを利用することで，素材に触れた際に人が感じる主観的な
印象を把握することが可能になると考えられる． 
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2.2.3 オノマトペが持つ質感情報の定量化 
 
 オノマトペは，日常的によく使用される言語でありながら，その感覚的で捉えどころの
ない性質から，工学的な分野へ応用するような事例はあまり見られなかったが，近年では，
オノマトペが持つ意味情報を定量的に捉えようとする研究があり，オノマトペの工学的応
用を図る取り組みがなされている．本章では，オノマトペの音象徴性に基づき，オノマト
ペそのものが持つ感覚的・感性的な意味情報の定量化手法を提案している研究を紹介する． 
藤沢ら（2006）は，2 モーラの擬音語を対象とし，音の持つ印象と擬音語の音韻的特徴に
ついて検討している．126 種類の擬音語について，表 2.6 に挙げる音色評価で使用される
15 個の形容詞対を用いて，被験者にそれぞれの擬音語が持つ音色印象を 7段階 SD法で回答
させている． 
 
表 2.6 擬音語の印象評価のための形容詞対（藤沢ら，2006） 
 
 
藤沢ら（2006）は，擬音語を「子音行＋濁音・半濁音＋拗音＋母音＋語尾（撥音「ん」，
促音「っ」，長音「ー」）」の各音韻特性に分離して記述している．擬音語を構成するこれら
各音韻が擬音語に与える影響の大きさ（以下，これを各音韻の「カテゴリ数量」と呼ぶ）
を数値化することで，その線形和によって擬音語そのものが持つ印象評価値を予測できる
と考え，これを表す以下のモデルを仮定した．  
54321
ˆ XXXXXY   
ここで，Y はある尺度における擬音語の印象評価値，X1～X5 はそれぞれ子音行，濁音・
半濁音，拗音，母音，語尾のカテゴリ数量を表している．これら 5 種類の数量および定数
項の線形和によって，擬音語の印象が決定される． 
先に述べた擬音語の印象評価実験の結果を用いて，数量化理論第Ⅰ類という分析手法に
よって各音韻のカテゴリ数量を求めた．数量化理論第Ⅰ類は，質的なデータに基づいて量
的に測定されたデータを予測する手法（駒澤，1982）であり，音韻特性と印象評価値の関
係を記述するのに適している．各音韻のカテゴリ数量の一部を表 2.8に示す． 
 
きれいな-きたない とげとげしい-丸みのある
滑らかな-ざらざらした 鋭い-鈍い
明るい-暗い 重い-軽い
きめの細かい-粗い 太い-細い
澄んだ-濁った 力強い-弱々しい
快い-不快な 騒々しい-静かな
かたい-やわらかい 潤いのある-乾いた
派手な-地味な
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表 2.7 各音韻のカテゴリ数量の一部（藤沢ら，2006） 
 
 
ただし，表 2.7 におけるカテゴリ数量は，各音韻特性の第 1 カテゴリである子音行「カ
行」を 0とした場合の相対値として得られている．例えば，「きれいな－きたない」の尺度
を例にとると，子音行ではサ行の数量が大きいため，子音にサ行が用いられると「きれい
な」印象が強くなることを表す．このようにして各子音行，濁音・半濁音の有無，拗音の
有無，各母音，語尾の有無といった音韻的特徴がそれぞれ擬音語の印象にどのような影響
を与えるか定量的に把握できる． 
清水・坂本（2011, 2012）は，藤沢ら（2006）の手法を拡張し，任意のモーラ数を持つ
オノマトペに対して，それらが喚起する意味を定量的に評価できるオノマトペの印象評価
システムを構築している．このシステムは，ユーザがオノマトペを入力すると，オノマト
ペを構成する音韻を解析し，各音韻のカテゴリ数量を基にオノマトペから喚起される印象
を定量的に評価する．各音韻のカテゴリ数量は，藤沢ら（2006）によって得られたものを
用いている．2モーラの擬音語を対象としていた藤沢ら（2006）に対し，清水・坂本（2011, 
2012）は，ユーザが入力するオノマトペ表現は 2モーラであるとは限らないと考え，これ
を踏まえ，各音韻のカテゴリ数量の線形和によってオノマトペが持つ印象評価値を以下の
モデル式で予測できると考えた． 
2ˆ 54321 


モーラ数
XXXXX
Y  
ここで，Y はある尺度についての印象の予測評価値，X1～X5 はそれぞれ子音行，濁音・
半濁音，拗音，母音，語尾が音の印象に与える影響の大きさであるカテゴリ数量，モーラ
数は，オノマトペのモーラ数をカウントしたものである．印象評価値の重みが 2 モーラの
オノマトペの場合と等しくなるよう評価値の補正をおこなっている． 
清水・坂本（2011，2012）のシステムで扱うことができる音韻特性は，田守（1993）の
オノマトペの記述法に従い，子音：C，母音：V，促音（「っ」）：Q，撥音（「ん」）：N，「り」：
ri のように表される．またオノマトペを構成する音韻要素については，母音/a/，/i/，/u/，
/e/，/o/，子音/k/，/g/，/s/，/z/，/t/，/d/，/n/，/h/，/b/，/p/，/m/，/r/，/w/，拗
音つき子音/ky/，/gy/，/sy/，/zy/，/ty/，/dy/，/ny/，/hy/，/by/，/py/，/my/，/ry/，
促音「っ」/Q/，撥音/N/，長音/R/，語末の「り」/ri/の全 34個の音韻である． 
清水・坂本（2011, 2012）の提案システムを図 2.7に示す．  
カ行 サ行 タ行 ハ行 濁音 半濁音
(+)きれいな－きたない(-) 0.00 0.34 0.16 -0.02 -1.45 0.13
(+)滑らかな－ざらざらした(-) 0.00 -0.13 0.27 0.19 -1.49 0.29
(+)明るい－暗い(-) 0.00 0.05 0.09 -0.12 -1.29 0.69
濁音・半濁音評価尺度 子音行
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図 2.7 オノマトペ印象評価システム（清水・坂本，2011・2012） 
 
 藤沢ら（2006）や清水・坂本（2011, 2012）は，オノマトペを構成する音韻特性に基づ
いて，オノマトペから喚起される音色印象を推定しているが，本研究では，オノマトペが
持つ質感印象として素材の材質感やその感性的な印象を抽出することを考える． 
清水ら（2014），飯場・志賀・坂本（2012），Iiba et al.（2012a，2012b）は，オノマト
ペが持つ意味情報の定量化において，質感という観点からアプローチしており，オノマト
ペの音韻特徴とその質感印象との間には強い関連性がるという従来知見（荒田ら，2010；
渡邊ら，2011）から，オノマトペの音象徴性を利用し，オノマトペが持つ質感情報，すな
わち，対象物の材質感やその感性的印象の定量的に評価するシステムを構築している（図
2.8）．このシステムは，ユーザが入力した任意のオノマトペに対し，その質感印象を視覚
および触覚を表す評価尺度を用いて推定している．また，素材の質感が，色彩の影響を強
く受けるという報告（丹野，2010）を考慮し，オノマトペ質感印象に適した色彩の提案も
行っている（図 2.9）． 
 オノマトペが持つ意味情報の定量化に関する研究は，他にも存在する．長町（1993）は，
言葉のイメージを音韻で分析しており，言葉に含まれる各単音の評価を行い，このデータ
に対してファジィ積分モデルを用いて，単音が言葉に与える影響の大きさを定量化してい
る．しかし，長町（1993）の分析対象は，一般的な言語であることから，オノマトペに特
有の形態や意味（例えば，語尾につく「り」は動作の完了を意味する）に対応しておらず，
オノマトペが持つ意味情報を的確に捉えることができない． 
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図 2.8 オノマトペの質感評価システム 
（清水ら，2014） 
 
 
図 2.9 オノマトペの質感に適した色彩提案システム 
（Iiba et al.，2012a & 2012b） 
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また，小松・日向（2009）は，オノマトペの曖昧なイメージを客観的な数値形式で表現
し，ユーザの直感的なデザイン制作支援を行うオノマトペ意図理解システムを開発してい
る．オノマトペのイメージを定量化する方法として，オノマトペの音象徴イメージを 8 種
類の属性で表現し，子音や母音といった各音韻が持つ属性値を 8 次元属性ベクトルとして
設定し，ユーザが入力したオノマトペから音韻を抽出し，各音韻の属性ベクトル基に，オ
ノマトペ全体の属性ベクトルを推定している．小松・日向（2009）の方法により，オノマ
トペが持つ意味情報を客観的に把握可能となるが，各音韻に割り当てられた 8 次元属性ベ
クトルが主観的な判断で決定されているという問題がある． 
他方では，オノマトペの概念理解を目的とし，Webテキストなどを用いて，オノマトペと
共起する単語を抽出し，これを基にオノマトペの意味情報を推定している研究事例も見ら
れる（奥村ら，2003；中部ら，2009）．これらは，オノマトペの意味を計算機上で扱うには
有用な方法であると言えるが，オノマトペと他の単語との共起関係が必ずしも意味関係を
保証するものではなく，また，対象とするテキストの質に大きく依存するため，オノマト
ペそのものが持つ様々な情報を直接的に捉えることができない． 
以上より，本研究では，清水ら（2014）および Iiba et al.（2012a，2012b）が提案して
いる，オノマトペの質感評価システムを応用し，オノマトペと質感印象の結び付きによる
商品検索システムのための基礎技術の提案を行う． 
 ユーザが表現したオノマトペに含まれる多様で複雑な質感情報を捉えるため，清水ら
（2014）および Iiba et al.（2012a，2012b）の質感を評価するための尺度を利用すれば，
オノマトペの質感を細かく把握できる．また，清水ら（2014）および Iiba et al.（2012a，
2012b）は，オノマトペを構成する全音韻を網羅しており，全ての音韻と印象の関係性がデ
ータベース化されているため，例えば，「ふわ」と「わふ」のように，同じ音であっても 1
モーラ目と 2 モーラ目で喚起される印象が異なるといったオノマトペ特有の性質も的確に
反映することができ，さらに，ユーザが創作した新たな表現についてもその質感印象を定
量化することができる． 
 
2.2.3.1 質感を評価するための形容詞尺度 
 
2.2.4節にて紹介したオノマトペが持つ質感情報の定量化手法で用いる評価尺度は，オノ
マトペから喚起される質感印象を評価できる尺度であることが望ましい．まず，質感印象
評価において，網羅性のある尺度を選定するため，『日本語語彙大系』（池原ら，1997）に
掲載されている全ての形容詞・形容動詞である 4368 語の中から，被験者 3名の判断によっ
て触質感を評価すると思われる 28対の形容詞・形容動詞を抽出した（清水ら，2014）． 
これらの表現に加え，触覚認知に関する従来研究 12 件（清水ら，2014）のうち，2 件以
上で使用されていた形容詞尺度として 69 対を抽出し（清水ら，2014），同様に，視覚認知
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に関する従来研究 14 件（清水ら，2014）のうち，2 件以上で使用されていた形容詞尺度と
して 26 対を抽出した（清水ら，2014）．日本語語彙大系および従来研究から抽出した尺度
について，『日本語大シソーラス』（山口，2003）を用いて類語を削除した結果，表 2.8 に
示す評価尺度 43対が選定された（清水ら，2014）． 
 
表 2.8 43対の評価尺度（清水ら 2014）
 
 
2.2.3.2 音韻のカテゴリ数量 
 
オノマトペを構成する各音韻のカテゴリ数量を収集するため，全ての音韻を網羅したオ
ノマトペ表現を用いて，これらのオノマトペが持つ質感印象を調査するための心理実験を
行った．これらのデータを音韻に基づいて解析することにより，各音韻のカテゴリ数量が
算出される． 
 
(1) 実験刺激オノマトペの選定 
全音韻を網羅したオノマトペを選定するため，まず，全ての音韻を組み合わせたオノマ
トペ表現を作成した．ここで，表 3.2に本手法で扱う音韻特性を示す．なお，オノマトペ
の音象徴性に関する従来研究では，例として「ふわ」と「わふ」のように，同じ音韻であ
ってもオノマトペの 1 モーラ目と 2モーラ目では，それぞれ異なる意味が喚起されること
が明らかにされている（Hamano，1986）．この知見を踏まえ，本手法では，音韻の位置（1
モーラ目もしくは 2モーラ目）によってオノマトペの質感印象に与える影響の大きさが異
なると仮定し，カテゴリ数量を 1モーラ目と 2モーラ目のそれぞれで算出し，各モーラを
「子音＋濁音・半濁音の有無＋拗音の有無＋母音＋小母音＋特殊音」の 6種類の音韻で表
現した． 
 
 
暖かい-冷たい 若々しい-年老いた 弾力のある-弾力のない
明るい-暗い 楽しい-つまらない 伸びやすい-伸びにくい
派手な-地味な 嬉しい-悲しい なめらかな-粗い
かたい-やわらかい 落ち着いた-落ち着きのない 滑る-粘つく
重厚な-軽快な 個性的な-典型的な 鋭い-鈍い
自然な-人工的な 陽気な-陰気な 厚い-薄い
シンプルな-複雑な 強い-弱い 丈夫な-脆い
上品な-下品な 親しみのある-親しみのない 規則的な-不規則な
静的な-動的な 好きな-嫌いな 快適-不快
洋風な-和風な 洗練された-野暮な 安心な-不安な
現代風な-古風な きれいな-汚い 印象の強い-印象の弱い
男性的な-女性的な つやのある-つやのない 良い-悪い
シャープな-マイルドな 湿った-乾いた 激しい-穏やかな
爽やかな-うっとうしい 凸凹な-平らな 抵抗力のある-抵抗力のない
高級感のある-安っぽい
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表 2.9 オノマトペの音韻特性（清水ら，2014） 
 
 
実験刺激オノマトペの選定方法として，まず，全ての音素を組み合わせた 2モーラの表
現（アア，アイ，…，ンン）を基に，2モーラ繰り返し型のオノマトペ 11,075語（アアア
ア，アイアイ，…など） を作成し，これらの中から被験者 3 名の判断によって触質感を表
すと思われるオノマトペ 319語を抽出した． 
オノマトペの音韻形態は，先に述べた 2モーラ繰り返し型（ABAB型）以外にも，特殊音
（撥音「ン」，促音「ッ」，長音「ー」，語末の「リ」）を伴う形態も存在する．特殊音を伴
う 2モーラ型オノマトペの音韻形態を表 2.9に示す． 
したがって，特殊音を伴うオノマトペを収集するため，先に抽出した 319語のオノマト
ペから，表 2.10の音韻形態に従って特殊音を加えた表現（例として，フーワリ，ペットリ
など）を 3,509 語作成した．作成した 3509語の中から，同様に触質感を表すと思われるオ
ノマトペを被験者 3名の判断で選定させた結果，429語が抽出された． 
 
 
 
 
 
 
子音 濁音・半濁音の有無 拗音の有無 母音 小母音 特殊音
なし なし なし なし なし なし
カ行 濁音あり あり A a 撥音N
サ行 半濁音あり I i 促音Q
タ行 U u 長音R
ナ行 E e
ハ行 O o
マ行
ヤ行
ラ行
ワ行
子音 濁音・半濁音の有無 拗音の有無 母音 小母音 特殊語尾
なし なし なし なし なし なし
カ行 濁音あり あり A a 撥音N
サ行 半濁音あり I i 促音Q
タ行 U u 長音R
ナ行 E e 語末のりri
ハ行 O o
マ行
ヤ行
ラ行
ワ行
１モーラ目
2モーラ目
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表 2.10 特殊音を伴う 2モーラ型オノマトペの音韻形態（清水ら，2014） 
 
 
以上から，2 モーラ繰り返し型のオノマトペ 319 語と，特殊音付与型のオノマトペ 429語
の計 748 語の触質感オノマトペを得た．これらのオノマトペについて，構成するそれぞれ
の音韻の数に偏りがあるので，それらを調整した結果，312語のオノマトペを選定した（清
水ら，2014）．選定したオノマトペのうち，1モーラ目が「ん（ン）」，1モーラ目・2モーラ
目に小母音/a/，/i/，/u/，/e/，/o/を含む表現は，今回の実験刺激には存在しなかった．
これらの音韻は，質感を表すオノマトペでは使用されないと判断し，したがって，選定さ
れたオノマトペは，ほぼ全ての音韻を網羅していることが確認された．選定したオノマト
ペの一部を表 2.11に示す． 
 
  
特殊音 音韻形態 例
撥音「ン」（語中） AンB ホンワ
撥音「ン」（語尾） ABン プヨン
促音「ッ」（語中） AッB モッサ
促音「ッ」（語尾） ABッ パフッ
長音「ー」（語中） AーB スーイ
長音「ー」（語尾） ABー ヌメー
語末の「リ」（語尾） ABリ ニュルリ
撥音「ン」＋語末の「リ」 AンBリ ホンワリ
促音「ッ」＋語末の「リ」 AッBリ ペットリ
長音「ー」＋語末の「リ」 AーBリ フーワリ
長音「ー」・語末の「リ」 ABーリ ドローリ
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表 2.11 オノマトペ表現（一部） 
 
 
(2) 心理実験：オノマトペが持つ質感印象の調査（Iiba et al.，2012a・2012b；清水ら，
2014） 
選定した 312語のオノマトペの質感を調査するための心理実験を行った．被験者 78名を
対象に，PC 画面上にオノマトペを 1 語ずつ提示し，提示したオノマトペから想起される質
感印象を 43対の形容詞尺度を用いて，7段階 SD法で回答させた．被験者に提示した回答画
面の一部を図 2.10に示す． 
各オノマトペに対して 13名の被験者回答が得られ，標準偏差が 2.0 以上の 275個の回答
（全体の 2％）を除外し，各オノマトペの評価値の被験者間平均を算出し，オノマトペの質
感印象値（オノマトペ 312語×評価尺度 43 対）を収集した． 
 
 
図 2.10 オノマトペ質感印象調査の回答画面（一部） 
  
(3) 各音韻のカテゴリ数量の算出（Iiba et al.，2012a・2012b；清水ら，2014） 
実験で得たオノマトペの質感印象値を基に，数量化理論第Ⅰ類という分析手法によって，
各音韻のカテゴリ数量を算出した．カテゴリ数量の計算には，統計解析ソフト『College 
Analysis Ver.6.314』を用いた．数量化理論第Ⅰ類は，目的変数をカテゴリデータから推測
する手法であり，量的データの重回帰分析に相当する．数量化理論第Ⅰ類の変数は，目的
                                                   
14 http://www.heisei-u.ac.jp/ba/fukui/analysis.html（2016年 10月 10日付） 
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変数とアイテムごとに複数個含まれるカテゴリ変数からなる．表 2.12 に数量化理論第Ⅰ
類で用いるデータの基本形を示す． 
 
表 2.12 数量化理論第Ⅰ類で用いるデータ 
（『College Analysis リファレンスマニュアル【多変量解析】15』） 
 
 
カテゴリデータは，各アイテム中の 1 つのカテゴリを選択するようになっており，選択
された値が「1」で，他の値が「0」であるように定められている．これらのデータにおい
て目的変数 y は，ある評価尺度におけるオノマトペの質感印象値となり，各アイテムは表
2.9で示した 12種類の音韻特性となる．すなわち，アイテム 1からアイテム 12の順に，「子
音（1 モーラ目），濁音・半濁音の有無（1 モーラ目），…，特殊音（1 モーラ目），子音（2
モーラ目），濁音・半濁音の有無（2 モーラ目），…，特殊語尾（2 モーラ目）」となる．例
えば，アイテム 1「子音（1モーラ目）」のカテゴリデータは，「子音なし，カ行，サ行，…，
ワ行」の 10種類となる（表 2.13を参照）． 
さらに本研究では，繰り返し型のオノマトペが入力された場合，同じ音であってもその
質感印象は異なること（例として，「ふわ」と「ふわふわ」）を考慮し，“反復の有無”とい
う音韻特性を設けた．したがって，アイテム 13に「反復の有無」を加え，このアイテムの
カテゴリデータは，「反復なし，反復あり」という 2種類となる． 
各オノマトペの質感印象値および各オノマトペの音韻特性を 0/1 で表現したデータを入
力とし，解析ソフトを用いてカテゴリデータを求めた．結果として，3種類のカテゴリデー
タ「カテゴリウェイト」「基準化カテゴリウェイト」「重回帰ウェイト」が得られた．「カテ
ゴリウェイト」とは，第 1 カテゴリ（本研究では，「1モーラ目子音なし」に相当）を基準
値 0として，各カテゴリが与える影響の大きさを第 1 カテゴリを基準に表したデータであ
る．「基準化カテゴリウェイト」とは，各目的変数に定数項を与え，各アイテムのカテゴリ
が与える影響を，定数項を基準に表したデータである．また，「重回帰ウェイト」は，各ア
イテムの第 1 カテゴリを 基準値 0 としたデータである． 
今回は，各カテゴリの影響の正負が明確に分かるという理由から，基準化カテゴリウェ
                                                   
15 http://www.heisei-u.ac.jp/ba/fukui/pdf/rmanual03.pdf（2016年 10月 10日付） 
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イトを各音韻のカテゴリ数量として採用した．表 2.13には，得られたカテゴリ数量の一部
を示す．  
 
表 2.13 各音韻のカテゴリ数量（一部） 
   
 
 
2.2.3.3 オノマトペの質感印象予測モデル 
 
清水ら（2014）は，オノマトペを構成する各音韻に関して，各音韻のカテゴリ数量の線
形和によってオノマトペが持つ質感印象を定量化している．その際，1モーラ目と 2モーラ
目のそれぞれでカテゴリ数量を算出し，各モーラは「子音＋濁音・半濁音の有無＋拗音の
有無＋母音＋小母音＋特殊音」の 6 つの音韻で表現される．さらに，繰り返し型のオノマ
トペが入力された場合，同じ音であってもその質感印象は異なる（例として，「ふわ」と「ふ
わふわ」）．このため，“反復の有無”というカテゴリ数量を算出し，合わせて 13 個のカテ
ゴリ数量（各モーラで 6つと反復の有無）を用いて，オノマトペの質感印象値を推定する．
オノマトペの質感印象が各音韻のカテゴリ数量で予測できるという仮定に基づき，以下の
式(1)に示すようなオノマトペの質感印象予測モデルを提案する．ここで， Ŷ は任意のオ
ノマトペの質感印象予測値，各音韻のカテゴリ数量と変数X1～X13の対応は表2.14に示す．
また，Const. は定数項を表している． 
  
.ˆ 13121121 ConstXXXXXY     (1) 
 
表 2.14オノマトペの質感印象予測モデルの変数（清水ら，2014）
 
評価尺度 カ行 サ行 ハ行 なし 濁音 半濁音
(-)暖かい-冷たい(+) 0.16 0.52 -0.28 -0.08 0.18 -0.13 3.89 0.88
(-)明るい-暗い(+) -0.13 -0.07 -0.38 -0.31 0.78 -0.66 3.86 0.87
(-)かたい-やわらかい(+) -0.82 -0.33 0.29 0.14 -0.39 0.48 4.43 0.91
(-)重厚な-軽快な(+) 0.11 0.47 0.22 0.44 -0.95 0.32 3.86 0.91
(-)若々しい-年老いた(+) 0.10 -0.16 -0.08 -0.14 0.45 -0.70 3.60 0.84
(-)凸凹な-平らな(+) -0.06 0.56 0.13 0.36 -0.68 -0.22 3.37 0.84
1モーラ目
「子音」 定数項 重相関係数「濁音・半濁音の有無」
1モーラ目
1モーラ目 2モーラ目 音韻 カテゴリ
X 2 X 8 濁音・半濁音  なし，濁音あり，半濁音あり
X 3 X 9 拗音  なし，あり
X 4 X 10 母音  なし，/A/, /I/, /U/, /E/, /O/
X 5 X 11 小母音  なし，/a/, /i/, /u/, /e/, /o/
X 6 特殊音  なし，撥音N，促音Q，長音R
X 12 特殊語尾  なし，撥音N，促音Q，長音R，語末の「り」
反復  なし，あり（ex. ふわふわ →あり）
X 1 X 7 子音
X 13
 なし，カ行，サ行，タ行，ナ行，ハ行，マ行， ヤ行，ラ行，ワ行
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式(1)のモデルの認知的妥当性を評価するため，前節で示したオノマトペの質感印象を調
査した心理実験において，被験者が回答した 312語のオノマトペの質感印象値と式(1)によ
って予測されたオノマトペの質感印象値の比較を行った．全オノマトペに関して，43 対の
それぞれの評価尺度について，両者の重相関係数を算出した結果，43 対の尺度のうち，33
対の尺度で 0.8以上 0.9未満の値，10対で 0.9以上の値が得られた．表 2.13 には，6対の
評価尺度に関する重相関係数の結果を示した（清水ら，2014）．以上の結果から，式(1)の
モデルは，認知的に十分な妥当性があることが示された． 
 
2.3 本研究の位置づけ 
 
近年，インターネットショッピングの普及はますます拡大し，これに伴い，消費者の商
品に対する検索要求も多様化している．商品の色や形といったデザインだけでなく，商品
の手触りや見た目の印象といった“質感”も重視する傾向にある．従来の商品ページ検索
（村上ら，2010；他）では，商品の質感を表現する際に，「やわらかい」「派手な」といっ
た形容詞をクエリとして入力する．しかしながら，例として，ユーザが「やわらかい商品」
を検索した場合，“どの程度・どのような性質のやわらかさか”といった細かな質感情報を
把握することができず，結果として，ユーザの要求とは異なる質感の商品ページが検索さ
れてしまう．個人の所望する質感を微細に捉え，その質感印象に合致した商品ページを検
索することが，現状の商品ページ検索における課題と言える． 
人の質感認知は，素材の認識や表面特性の材質判断と，触り心地の快・不快や情動の変
化といった感性判断という 2つの側面を持っているが，従来の質感認知に関する研究では，
被験者の質感印象を把握には，形容詞が多用されてきた．形容詞は，個人が知覚した素材
の物理特性をおおよそ把握することはできるが，それによって喚起された個人の快・不快
や好き・嫌いを含めた微細な感性的な側面を測定することはできなかった．  
そこで本研究では，個人の質感認知を把握する上で，オノマトペが有効であるという従
来の知見（坂本・渡邊，2012）を受け，オノマトペをクエリとした検索手法を提案する．
オノマトペの利用により，ユーザが商品に対して抱く素材の材質感や感性的な印象を把握
することができ，さらにユーザの感性や情動を直感的に表現できることから，ユーザが求
める質感の程度をより微細に捉えることができる． 
本研究では，オノマトペが持つ質感印象やその質感印象を強調する色彩を定量的に推定
する方法（Iiba et al. 2012a & 2012b；清水ら，2014）を用いて，オノマトペと質感印象
の結び付きによる商品検索システムのための基礎技術の提案を行う．具体的には，ユーザ
のクエリオノマトペが持つ質感印象を，質感を評価する形容詞尺度で定量化し，あらかじ
め抽出しておいた画像が持つ質感印象との類似度算出により，オノマトペの質感印象に適
した画像を順位付けし，それを検索結果として返す手法を提案する． 
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本研究では，商品ページが持つ質感印象を抽出するため，商品ページに含まれると想定
した画像や画像記事を用いる．一般的な商品ページ（図 1.1 を参照）には，商品写真の画
像や商品のレビュー記事が含まれていることを踏まえ，本研究では，商品写真の画像（以
下，商品画像と呼ぶ）と商品のレビュー記事（以下，画像記事と呼ぶ）から画像が持つ質
感印象を抽出することとした．なお，一般的な商品ページには，テキストデータとして，
商品のレビュー記事以外にも商品の紹介記事があるが，商品のレビュー記事を採用した理
由として，レビュー記事には，商品の仕様などの具体的な属性に加え，商品購入の判断材
料や，ユーザの選好情報なども含まれている．したがって，レビュー記事の方が，商品の
質感に関する情報量が多いと判断したからである． 
 まず，画像から質感印象を抽出する方法として，画像の SIFT法を用いる．この理由とし
て，画像に写る商品だけの特徴を抽出したいことから，局所的な特徴を抽出できる手法が
望ましかったこと，さらに，本研究では，オノマトペの質感印象を特徴的に表わす形容詞
を用いて，画像と形容詞のマッピングを図るが，SIFT 法であれば，画像に含まれる商品の
意味内容を言語で把握でき，言語と画像特徴の対応付けが容易に行えるため，結果として，
オノマトペの質感印象を表わす形容詞と画像の SIFT 特徴による対応付けが可能となる．画
像を言語的なアプローチで捉えることができる SIFT の特性を活かし，画像の SIFT 特徴と
質感を表す形容詞のマッピングから，画像が持つ質感印象を抽出する． 
また，商品購入の決定において，商品の色が重視されていることを踏まえ（1.1節を参照），
本研究では，画像の色特徴量を利用する．また，Bag-of-featuresは拡張が容易であり，特
に，色やテクスチャ，エッジ特徴など様々な特徴量と統合することで，画像の検索精度が
向上すると報告されている（Weijer & Schmid, 2006; Varma & Ray, 2007）ことも色特徴
を採用した理由の一つである．Iiba et al.（2012a，2012b）が提案するオノマトペが持つ
質感印象を強調する色彩の推定手法により，オノマトペと画像の色特徴量との類似度算出
により，オノマトペに適した画像の順位付けを行う． 
本研究ではさらに，画像記事も用いて画像の質感印象を抽出する．この方法として，ユ
ーザが入力したクエリオノマトペに対し，そのオノマトペの質感印象を表わす形容詞が推
定されるため，画像記事に含まれる形容詞とのマッチングにより，オノマトペに適した画
像の順位付けを行う． 
したがって，本研究で提案する画像の質感印象抽出方法は，画像や画像記事にあらかじ
めオノマトペをタグ付けする必要がなく，オノマトペを入力するだけで，画像が検索され
る．従来のオノマトペを利用した情報検索システム（ラートサムルアイパンら，2010；他）
では，テキストデータ（Web上にあるレシピやレビュー記事）に含まれるオノマトペを用い
て，ユーザのクエリオノマトペとテキストのオノマトペとの単純なマッチングによって，
オノマトペに適したテキストを検索結果として返している．しかしながら，従来手法では，
オノマトペが含まれないテキストは扱うことができないという問題が挙げられる．一方，
本研究では，オノマトペの質感印象と強く結びつく形容詞も同時に利用できるため，オノ
51 
 
マトペが含まれていない画像記事であっても対応が可能となり，記事内の形容詞が持つ情
報までも有効に活用することができる． 
以上により，画像および画像記事から，画像の質感印象を抽出し，ユーザが入力したオ
ノマトペの質感印象に適した画像の順位付けを行う．本研究では，オノマトペそのもので
はなく，オノマトペの質感印象を特徴的に表わす形容詞を利用することで，ユーザが求め
る質感印象を微細に捉え，さらに，オノマトペを構成する音韻に着目することで，ユーザ
が自由に創作した新たなオノマトペに対しても，その質感印象に適した画像が推薦され，
本手法は，従来よりもユーザの満足感の高い購買行動を促すことができると考えられる． 
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第 3 章 
 
提案手法 
 
3.1 構成要素 
 
 本研究では，ユーザの所望する質感に合致した商品を提案することを目的とし，任意の
質感を表すオノマトペを入力すると，そのオノマトペの質感印象に適した画像を順位付け
する手法（以下，本手法と呼ぶ）を提案する． 
本手法は，Iiba et al.（2012a，2012b）および清水ら（2014）が提案する，オノマトペ
の質感印象を定量化する手法を基盤とし，画像や画像記事から抽出された質感印象を用い
て，入力したオノマトペの質感印象との類似度を算出することで，オノマトペの質感印象
に合致した画像を順位付けする． 
したがって本手法は，クエリオノマトペの質感印象の定量化（要素 1），画像が持つ質感
印象の抽出（要素 2），オノマトペと画像の類似度算出（要素 3）の 3 つの要素で構成され
る．本手法の構成要素を図 3.1に示す．各要素の詳細については，次節以降で述べる． 
 
 
図 3.1 手法の構成要素 
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3.2 要素 1)オノマトペが持つ質感印象の定量化 
 
本手法における 1 つ目の要素は，ユーザが入力したクエリオノマトペが持つ質感印象の
定量化である．本要素は，2章で述べた Iiba et al.（2012a，2012b）および清水ら（2014）
が提案するシステムを基盤とする．オノマトペを構成する各音韻に関して，その音韻がオ
ノマトペの質感印象に与える影響の大きさ（以下，これを各音韻の“カテゴリ数量”と呼
ぶ）を数値化し，その線形和によってオノマトペそのものが持つ質感印象を，質感を評価
するための形容詞尺度を用いて定量化する．詳細は 2章にて記述した通りである． 
 
3.3 要素 2)画像が持つ質感印象の抽出 
 
本手法は，要素１により取得したオノマトペの質感印象値と，画像および画像記事から
抽出された質感印象を用いて，入力したオノマトペの質感印象に適した画像を順位付けす
る．本手法における 2 つ目の要素は，画像と画像記事を用いて，画像が持つ質感印象の抽
出を行う．本研究では，以下に示す 3 つの手法を用いて，画像の質感印象を抽出する．な
お，各手法の詳細に関しては，3.3.2節以降で述べる． 
 
手法 1）画像の SIFT特徴量から抽出 
画像の SIFT 特徴量を用いて，画像に共起する形容詞のマッピングを学習させることで，
画像に共起する形容詞の確率を推定する従来手法（Mitchell et al.，2008）を用いて，SIFT
特徴量を基に画像と結びつく形容詞尺度の値を推定することで，画像の質感印象が抽出さ
れる． 
 
手法 2) 画像の色特徴量から抽出 
オノマトペの質感印象を強める色彩を選定する従来手法（Iiba et al.，2012a・2012b）
を用いて，オノマトペの質感印象に適した色彩を定量的に推定する．これにより，画像の
色特徴量を抽出することで，オノマトペの質感印象に適した画像が提案される． 
 
手法 3) 画像記事に含まれる形容詞から抽出 
画像記事に出現する形容詞のうち，本手法で用いる質感を評価する 43対の形容詞尺度に
該当する形容詞を抽出し，その画像記事を特徴づける形容詞尺度として，各形容詞尺度に
重みを与える．これにより，画像記事と形容詞尺度の対応がとれ，画像の質感印象が抽出
される． 
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3.3.1 使用する画像および画像記事 
 
 本手法では，将来的には実際の商品ページに含まれるデータを活用することを前提とし
ているが，今回は，商品画像および画像記事を想定したデータを予め構築することとした．
一般的な商品ページ（図 2.1 を参照）には，商品写真の画像や商品のレビュー記事が含ま
れていることを踏まえ，本研究では，商品写真の画像を「商品画像」，画像のレビュー記事
を「画像記事」として用いた．画像記事に，商品のレビュー記事を採用した理由として，
レビュー記事には，商品の仕様などの具体的な属性に加え，商品購入の判断材料や，ユー
ザの選好情報なども含まれていることから，商品の質感に関する情報量が多いと判断した
からである． 
 使用する画像として，一般的な材質を揃えた素材画像を扱う『Flickr Material Database16』
において，「Metal/ Glass/ Plastic/ Stone/ Wood」の 5 つのカテゴリからそれぞれ 100枚
ずつ抽出し，計 500 枚を使用することとした．商品に使用される材質はこれら以外にもあ
りうるが，後述する各画像の印象を回答する被験者負担などを考慮し，本研究ではこれら 5
つの材質カテゴリのみを対象とすることとした．例えば，「ツルツルした感じの家具が欲し
い」とユーザが考えた際，「ツルツル」したものは，金属，ガラス，プラスチック，石，木
など複数のカテゴリにまたがっているため，本提案手法の検討においては，カテゴリごと
に分けずに画像を扱う． 
また本研究では，ユーザが入力するクエリとして，所望する商品の質感印象を表すオノマ
トペを想定している．よって，本研究の提案手法は，アクセサリなど質感が重要な商品に
ついては有効性が高いが，質感よりも性能が重要なコンピュータ製品などにおいては有効
性が低いと思われる．このように，将来的に実際の商品ページに応用する際には，検索対
象として質感印象が購買に影響を与えやすい商品を想定する． 
選定した 500枚の画像を本研究では「商品画像」とした．  
画像記事については，選定した画像を見て，その商品の印象を自由記述させる調査を行
うことで，各商品に関するレビュー記事を収集した，これを本研究では「画像記事」とし
た．画像記事の収集に関する詳細は 3.3.4節で述べる． 
 
3.3.2 手法 1）画像の SIFT特徴量から抽出 
 
使用する 500 枚の画像の取り出す画像特徴の設計，および，SIFT 特徴量を介した画像と
形容詞のマッピングは，コンピュータビジョンを専門として扱う東北大学岡谷貴之研究室
                                                   
16 http://people.csail.mit.edu/celiu/CVPR2010/FMD/（2016年 10月 10日付） 
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との共同で行った． 
画像特徴には，物体やテクスチャの画像認識で最も一般的な，SIFT 特徴（Lowe，1999）
に基づく Bag-of-Features 表現（Sivic，2003）を用いた．具体的には，各画像（512×384
画素）をグレースケールに変換した後，画像上で規則正しくとった格子の各点にて，SIFT
特徴量（128次元）を抽出する．次に各点の特徴量を，予め求めておいた同特徴空間上のビ
ジュアルワードのうち最近傍のものに分類し，そのときの各ビジュアルワードの出現頻度
を，この画像 1 枚の特徴量とする．なおビジュアルワードは，学習用の画像集合に対し，
上と同じ方法で各画像から取り出した SIFT特徴の集合に，k平均クラスタリングを適用し，
512 個を選定する．以上の手続きにより，1 枚の画像の画像特徴は，512 個の成分を持つベ
クトルとなる．このように抽出する画像特徴と対応づける形容詞尺度として，43 対の形容
詞尺度のうち，5対の尺度（「明るい－暗い」「暖かい－冷たい」「印象の強い－印象の弱い」
「かたい－やわらかい」「自然な－人工的な」）を選んだ．これらの尺度は，画像の SIFT特
徴量と一般に対応が付き易いと考えられる質感印象（「明るい－暗い」「かたい－やわらか
い」）と，必ずしもそうではないと思われるもの（「暖かい－冷たい」「印象の強い－印象の
弱い」「自然な－人工的な」）の両方を含むように選定を行った．これら形容詞尺度と画像
（の画像特徴）とのマッピングは，人の手で作成した比較情報を用いた学習によって求め
た（Parikh & Grauman, 2011）．比較情報とは，画像 2枚の組み合わせに対し，各形容詞に
ついてどちらの画像がより「妥当か」を与えるもので，例えば，形容詞尺度「明るい－暗
い」の場合，2枚の画像のうちどちらがより“明るい”かを表す．500枚の画像の半分にあ
たる 250 枚を学習用画像とし，この中の任意の 2 枚の組み合わせ多数に対し，人手で上述
の 5 つの形容詞尺度の比較情報を作成した．この作業には，『Amazon Mechanical Turk17』
を用いた．このように収集した学習用データを用い，画像（から取り出した画像特徴）と 5
つの形容詞尺度間の関係を学習させた．学習は，上述の画像特徴 512次元の空間において，
学習データが与える比較情報をなるべく忠実に再現するような同特徴空間の方向を，ラン
キング SVM によって求めることで行った．この方法で，各形容詞につき一つの特徴空間の
ベクトルが定められる．このベクトルは，各形容詞尺度の強弱を表現した画像特徴空間の
方向である．したがって，新たな画像（例えば残り 250枚のうちの 1枚）の形容詞尺度を，
この画像から同じやり方で画像特徴を取り出した後，これら 5 つのベクトルとの内積計算
により取得することができる．このように定めた画像と形容詞尺度のマッピングを使い，
検索時には，入力したオノマトペから求まる上述の 5 つの形容詞尺度と，データベースの
画像（FMDの画像集合）それぞれに対して求めた形容詞尺度との距離を求めることで，オノ
マトペが表す質感印象と最も良く整合する画像を選び出すことができる． 
以上の手続きにより，画像 500枚について，各画像の SIFT特徴量から画像の質感印象を
抽出し，各画像の質感印象が 5対の形容詞尺度で定量化されたデータが得られた． 
                                                   
17 http://www.mturk.com/mturk/welcome（2016年 10月 10日付） 
56 
 
3.3.3 手法 2）画像の色特徴量から抽出 
 
Iiba et al.（2012a，2012b）は，オノマトペの質感印象を強める色彩を定量的に推定す
る手法を提案している．本研究ではこの手法を採用することで，画像の色特徴量からオノ
マトペの質感印象に適した画像を検索可能であると考えた．まず，オノマトペの質感印象
を強める色彩の選定方法について述べる． 
 
（1） 色彩サンプルの選定 
色彩サンプルとして，色彩とその色彩から想起される印象が言語で対応付けられた『カ
ラーイメージスケール』（小林，2001）に掲載されている色彩 130色から選定を行った．こ
れらの色彩を小林（2001）の分類に従い，11種の色相および 4種の色調を合わせて 44群に
分類した．各群には 2～4色の色彩が含まれている．各群から代表色を決定するための予備
調査として，被験者 5 名の判断により，それぞれの群に割り当てられた色相および色調に
相応しいと思われる色彩を各群から 1色ずつ回答させた．この結果，43群で 1色，1群で 2
色が代表色として選定され，計 45色を使用することとし，これらの色彩を，オノマトペと
対応付ける色彩サンプルとした．選定した色彩サンプルを図 3.2に示す． 
 
 
図 3.2 本手法で用いる色彩サンプル 
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（2） 心理実験：色彩が持つ質感印象の調査（Iiba et al.，（2012a，2012b）） 
オノマトペの質感印象に適した色彩を選定するためには，各色彩が持つ質感印象値を収
集する必要がある．そこで，各色彩の質感印象を調査するための心理実験を行った． 
被験者 20名を対象に，PC画面上に色彩を 1色ずつ提示し，提示した色彩から想起される
質感印象を本研究で使用する 43対の形容詞尺度を用いて，7段階 SD法で回答させた．被験
者に提示した回答画面の一部を図 3.3に示す． 
各色彩に対して 20 名の被験者回答が得られ，各色彩の評価値の被験者間平均を算出し，
色彩の質感印象値（色彩 45色×評価尺度 43 対）を収集した． 
 
 
 
図 3.3 色彩の質感印象調査の回答画面（一部） 
 
（3） オノマトペの質感印象に適した色彩の選定 
3.2 節で推定されたオノマトペの質感印象値と，心理実験を介して得た 45 色の各色彩の
質感印象値との類似度を算出することにより，入力されたオノマトペに対して各色彩との
類似度が与えられる．類似度の高い色彩であるほど，オノマトペの質感印象と合致してい
ることになる．なお，本研究では，類似度としてコサイン類似度を採用した．この理由と
して，オノマトペおよび各色彩の質感印象値をそれぞれ 43個の要素を持ったベクトルとし
て扱い，43 次元の同一ベクトル空間上でオノマトペと各色彩の距離を測定する際に，コサ
イン類似度が有用であると判断したからである． 
Iiba et al.（2012a，2012b）は，オノマトペの質感印象に適した色彩の選定するシステ
ムを開発し，このシステムの認知的妥当性を検証している．まず，オノマトペから想起さ
れる色彩を被験者への調査によって収集し，このデータとシステムから得られた色彩（オ
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ノマトペに適した色彩）の比較を行っている． 
被験者 10 名を対象に，30 語の各オノマトペに適した色彩を 22 個の色彩系統から 3 個を
回答させた．ここで，22個の色彩系統とは，45色の色彩サンプルをその色彩が持つ質感印
象値に基づいてクラスタ分析（Ward 法）し，22 系統に分類したものを指す．システムを
介して 30 語のオノマトペに適した色彩系統の上位 5 個を計算し，これらの色彩系統に被
験者が回答した 3 個の色彩系統が含まれている場合，被験者回答とシステムの選定色彩が
一致したと判断した．オノマトペ 30語に対し，システムの選定色彩と一致した被験者の人
数を表 3.1に示す． 
 
表 3.1 システムの選定色彩と一致した被験者数 
 
 
表 3.1 の結果より，30 語中 19 語のオノマトペで，7 名以上の被験者がシステムによる
選定色彩と一致しており，8語のオノマトペでは，4～6 名の被験者，残り 3 語のオノマト
ペでは，1～3名の被験者がシステムの結果と一致していることが分かる．したがって，30 語
の全オノマトペで，システムの結果と被験者回答による色彩がほぼ一致しており，このこ
とから，オノマトペの質感印象に適した色彩選定手法の認知的妥当性が見られたと報告し
ている（Iiba et al.，2012a & 2012b）． 
以上の手順によって，ユーザが入力したオノマトペの質感印象に適した色彩が類似度と
共に定量的に推定される． 
 
（4）画像の色特徴量の抽出 
 使用する 500 枚の画像の色特徴量を抽出した．まず，45 色の色彩サンプルを RGB 表色系
で表現し（小林，2001），各画像に関して，画素の色情報に 45 色の RGB 値を割り当てるこ
とで，ある画像について 45 色の画素出現頻度が算出される．ある画素に 45 色の RGB 値を
オノマトペ 一致した被験者数 オノマトペ 一致した被験者数
ガシガシ 8 ツヤツヤ 3
ギュルギュル 6 デコデコ 6
クシャクシャ 2 トゲトゲ 4
ゴシゴシ 8 ヌルッ 7
ゴワッ 8 ネットリ 7
サラッ 7 パラパラ 9
ザラッ 8 パリパリ 5
シャグシャグ 2 ピタッ 7
ジュルジュル 5 プニッ 9
チュルチュル 7 プニュプニュ 9
フモフモ 8 ボワッ 6
ペタッ 8 ムニッ 8
ベチャベチャ 4 モサッ 8
ベトッ 9 モワモワ 6
ボソボソ 9 ワフワフ 9
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割り当てる方法として，ある画素の RGB値と 45色の各色彩の RGB値とのユークリッド距離
を算出し，45 色の中で最も距離が近い値を持った色彩を，その画素の色情報として割り当
てた．画像のある画素XのRGB値が（XR,XG,XB）, 45色のある色彩YのRGB値が（YR,YG,YB）
であるとき，画素 X と色彩 Y のユークリッド距離 d (X,Y )は，以下の式(2)により求められ
る． 
 
d(X, Y) = √(YR − XR)2 + (YG − XG)2 + (YB − XB)2      (2) 
 
 以上の手続きにより，500枚の全ての画像について，45色の画素出現頻度が与えられる．
これを各画像の色特徴量として収集した．これらのデータを用いることで，オノマトペの
質感印象に適した色彩の値に適した画像が順位付けされる（本手法の詳細については，3.4
節で述べる）． 
 
3.3.4 手法 3）画像記事の形容詞から抽出 
 
本手法では，3.2.3節で示したオノマトペの質感印象予測モデルによって，オノマトペと
強く結びつく形容詞が選ばれる．したがって，画像記事に含まれる形容詞を抽出すること
で，形容詞を介してオノマトペに適した画像の順位付けが可能となる． 
本手法では，将来的には実際の商品ページに含まれるデータを活用することを前提とし
ているが，今回は，商品のレビュー記事を想定したデータを予め構築することとした．そ
こで本研究では，画像 500 枚に写る商品について，その印象を自由に記述したテキストデ
ータを収集するための実験を行った． 
 
（1）心理実験：画像記事の収集 
画像 500枚に関する印象を調査することを目的とし，以下の心理実験を実施した．  
【所要時間】1時間～1時間半 
【被験者】20～24歳までの電気通信大学の学生 60名（男性 49名，女性 11名） 
【実験刺激】画像 500 枚を 25枚ずつの 20グループに分け，被験者 1名当たり 25枚の 
画像の印象を回答させた． 
【実験方法】画像を PC画面上に 1枚ずつ提示し，その商品素材の様子や商品素材から 
感じたことを自由に記述させた．画像の提示順は，被験者毎にランダムとし 
た．被験者に提示した回答画面の例を図 3.4に示す． 
 
 
実験の結果，500 枚の各画像に対し，被験者 3 名分の自由記述のテキストデータを得た．
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各画像の記事は，3名分のデータを統合したものとする．したがって，画像記事は，全部で
500件となる．  
 
 
図 3.4 レビュー記事収集実験の回答画面（一部） 
 
（2）画像記事に含まれる形容詞の抽出 
実験を介して収集した画像記事 500 件について，各記事に含まれる形容詞の抽出を行っ
た．形態素解析ソフト Mecab（http://mecab.sourceforge.net/）を用いて，それぞれの記
事に含まれる単語を解析した． 
各記事に含まれる形容詞・形容動詞について，本研究で使用する 43対の形容詞尺度と同
義語であれば，その表現を形容詞尺度の形容詞に割り当てた．なお，同義語の抽出につい
ては類語辞典『日本語大シソーラス－類語検索大辞典‐』（山口，2003）を参考とした．同
義語の修正例として，以下のような処理を行った． 
 
【修正前】規則正しい    → 【修正後】規則的な 
【修正前】重厚感      → 【修正後】重厚な 
【修正前】軽い       → 【修正後】軽快な 
【修正前】伸びやすくはない → 【修正後】伸びにくい 
【修正前】乾燥した     → 【修正後】乾いた 
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表 3.2 には，全記事に含まれる単語情報を集計し，記事 1 件当たりの平均値として，文
字数・延べ単語数・形容詞の延べ語数・形容詞の出現割合・オノマトペの延べ語数・オノ
マトペの出現割合を算出した．なお，形容詞（オノマトペ）の出現割合とは，延べ単語数
のうち形容詞（オノマトペ）の延べ語数が占める割合である． 
 
表 3.2 記事 1件当たりの平均単語情報 
 
 
全ての画像記事には，2種類以上の形容詞が含まれていることが確認された． 
さらに，各記事に含まれる単語について，43 対の形容詞尺度と類義語であれば，その単
語を形容詞尺度の表現に置き換えた．なお，類義語の抽出については，オンライン上の概
念辞書『Wordnet』（http://nlpwww.nict.go.jp/wn-ja/index.ja.html）を参考とした．
「Wordnet」とは，単語を類義関係のセットでグループ化し，簡単な定義や他の同義語のグ
ループとの関係が記述されている．現在，57,238概念と 93,834 語が収録されており（2012
年 12月 28日時点），言語処理に関する研究などで広く利用されている． 
全記事に含まれる異なり語 601語について，各単語を「Wordnet検索」することで，その
単語の類義語が検索される．検索された類義語中に，43 対の形容詞尺度（もしくは形容詞
尺度の同義語）が含まれていれば，その単語を形容詞尺度の表現に置き換えた． 
このようにして，異なり語 601語のうち 135語を 43対の形容詞尺度にある形容詞に置き
換えた．  
このとき，601語にはオノマトペも含まれていたが，本研究では，記事に含まれる形容詞
を用いることから，オノマトペも形容詞に置き換えることとした．例として，「つるつる」
を「なめらかな」に，「ごつごつ」を「凸凹な」に置き換えた． 
以上の手続きを行ったところ，記事 1件当たりの形容詞数は 11.60語となった． 
 
各画像記事に対し，43 対の形容詞尺度の出現頻度が得られたが，記事の中には，ある尺
度の両極の形容詞が出現することで，その尺度の質感印象が相殺されてしまう可能性が考
えられる．例として，「やわらかい輪郭である．ガラスだからかたい」という画像記事には，
「かたい－やわらかい」尺度における両極の形容詞が含まれていることになる． 
そこで，形容詞尺度の両極形容詞が出現している記事を集計したところ，記事 500 件の
うち 50 件で見られた．この 50 件に関して，両極それぞれの形容詞の出現頻度が異なる場
合は，出現頻度が高い形容詞を優先とし，もう一方の形容詞は使用しないこととした．ま
文字数 155.10字
延べ単語数 43.84語
形容詞の延べ語数 9.27語
オノマトペの延べ語数 1.33語
形容詞の出現割合 22.79%
オノマトペの出現割合 3.58%
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た，両極それぞれの形容詞の出現頻度が同じ場合は，例として，「かたい－やわらかい」の
両極形容詞が含まれていた場合，被験者 3 名に画像を提示し，この商品の印象が「どちら
かと言えば“かたい”」「どちらかと言えば“やわらかい”」「どちらとも言えない」のいず
れに当てはまるかを回答してもらい，3 名中 2 名が「どちらかと言えば“かたい”」と回答
した場合は，その形容詞を優先とし，もう一方の形容詞は使用しないこととした．もし被
験者 3名がそれぞれ「どちらかと言えば“かたい”」「どちらかと言えば“やわらかい”」「ど
ちらとも言えない」を回答した場合や，3名中 2名以上が「どちらとも言えない」を回答し
た場合は，両極の形容詞をどちらも使用しないこととした． 
以上の手続きにより，各画像記事に含まれる単語について，同義語や類語による置き換
え，両極形容詞の調整を行ったところ，最終的に各画像記事に対し，43 対の形容詞尺度の
出現頻度が得られた．画像記事 1件当たりの平均形容詞数は 11.47語となった．表 3.3に，
43 対の形容詞尺度が含まれる画像記事数をまとめた． 
 
表 3.3 形容詞尺度が含まれる画像記事数 
 
 
 表 3.3 から，43 対の形容詞尺度のうち，「抵抗力のある－抵抗力のない」以外の 42 対に
ついて，それらと対応する画像記事が得られた． 
（3）画像記事における形容詞尺度の重要度（TF-IDF法の利用） 
画像記事に含まれる形容詞尺度の出現頻度を基に，その画像記事を特徴づける形容詞尺
度に重みを与える． 
評価尺度 記事数 評価尺度 記事数
暖かい-冷たい 172 好きな-嫌いな 63
明るい-暗い 95 洗練された-野暮な 88
派手な-地味な 162 きれいな-汚い 152
かたい-やわらかい 248 つやのある-つやのない 173
重厚な-軽快な 199 湿った-乾いた 131
自然な-人工的な 182 凸凹な-平らな 178
シンプルな-複雑な 133 弾力のある-弾力のない 40
上品な-下品な 64 伸びやすい-伸びにくい 18
静的な-動的な 41 なめらかな-粗い 386
洋風な-和風な 49 滑る-粘つく 28
現代風な-古風な 150 鋭い-鈍い 135
男性的な-女性的な 55 厚い-薄い 49
シャープな-マイルドな 22 丈夫な-脆い 136
爽やかな-うっとうしい 100 規則的な-不規則な 65
若々しい-年老いた 67 快適-不快 61
楽しい-つまらない 63 安心な-不安な 74
嬉しい-悲しい 25 印象の強い-印象の弱い 23
落ち着いた-落ち着きのない 105 良い-悪い 17
個性的な-典型的な 61 激しい-穏やかな 44
陽気な-陰気な 61 抵抗力のある-抵抗力のない 0
強い-弱い 83 高級感のある-安っぽい 163
親しみのある-親しみのない 89
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本研究では，単語に重みを与える手法として TF-IDF 法（徳永・辻井，1999）を用いた．
TF-IDF 法とは，ある文書の集合（文書セット）中のある文書に注目し，その文書が文書セ
ットの中でどういった単語で特徴付けられるか調べる手法であり，その文章中に含まれる
各単語の“特徴度”（その単語が特定の文書をどの程度特徴付けているかを示す値）を求め
ることができる．TF-IDF 法によって得られた特徴度を，本研究では，ある画像記事に含ま
れる各形容詞尺度に対して与える重みとして用いることとした． 
TF-IDF 法手法では，ある文書に含まれる各単語の出現頻度を表す TF（Term Frequency）
と，その単語が文書セット中のいくつの文書に含まれているかを表す DF（Document 
Frequency）の逆数の対数をとった IDF（Inversed DF）の 2 つの値を用いる．ある文書 D
に含まれる単語 w の特徴度 TF-IDF(w,D)は，以下の式(3),(4),(5)によって与えられる．  
 
TF(w, D) =
文書 Dに含まれる単語wの出現数
文書 Dに含まれる全単語の出現数
     (3) 
 
IDF(w,D) = log (
文書セットにある全文書数
単語wが含まれる文書数
)     (4) 
 
TF ∙ IDF(w, D) = TF(w,D)×IDF(w,D)     (5) 
 
 
式(3)～(5)で算出される TF-IDF の値が高いほど，その単語の特徴度が高い，すなわち，
ある文書においてその単語が重要であることを示している．本研究では，式(3)～(5)中の
ある文書 Dをある画像記事，単語 wを形容詞（43対の形容詞尺度の中のいずれかの形容詞）
として，各形容詞に対して TF-IDFを求めることで，その画像記事に対して各形容詞尺度が
どれほど重要であるかを測定した．これを全ての画像記事 500 件について行い，画像記事
に各形容詞尺度の重要度を対応づけたデータを収集した． 
これらのデータを用いることで，3.2.3節で述べたオノマトペの質感印象値に適した画像
記事が検索される（本手法の詳細については，3.4 節で述べる）． 
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3.4 要素 3)オノマトペと画像の類似度算出 
 
本要素では，3.2節で得られたオノマトペの質感印象値と，3.3節で得られた画像および
画像記事から抽出した画像の質感印象の類似度を算出し，ユーザが入力したオノマトペの
質感印象に適した画像を順位付けする．本研究では，以下に示す 3 つの手法を用いて，画
像が持つ質感印象の抽出を行った（詳細は 3.3節を参照）．  
 
手法 1）画像の SIFT特徴量から抽出 
画像の SIFT特徴量と共起する形容詞尺度の値を推定し，画像が持つ質感印象を抽出した． 
 
手法 2) 画像の色特徴量から抽出 
オノマトペの質感印象を強める色彩を選定する従来手法（Iiba et al.，2012a・2012b）
を用いて，オノマトペの質感印象に適した色彩を定量的に推定し，これを画像の色特徴量
を比較することで，オノマトペの質感印象に適した画像が選ばれる． 
 
手法 3) 画像記事に含まれる形容詞から抽出 
画像記事に出現する形容詞のうち，43 対の形容詞尺度に該当する形容詞を抽出し，各画
像記事に対してそれぞれの形容詞尺度の重要度を与えることで，画像が持つ質感印象を抽
出した． 
 
したがって，それぞれの手法について，オノマトペと画像の類似度を算出する方法を述
べる．なお，本研究では，類似度としてコサイン類似度を採用した．この理由として，オ
ノマトペおよび各画像の質感印象値をそれぞれベクトルとして扱い，同一ベクトル空間上
でオノマトペと各画像の距離を測定する際に，コサイン類似度が有用であると判断したか
らである． 
 
【類似度算出法 1】手法 1（画像の SIFT特徴量から抽出）の場合 
 手法 1では，画像の SIFT 特徴量を用いて，画像 500枚について，43対の形容詞尺度うち，
5 対の尺度（「明るい－暗い」「暖かい－冷たい」「印象の強い－印象の弱い」「かたい－やわ
らかい」「自然な－人工的な」）が共起する確率を対応づけている． 
したがって，3.2 節でオノマトペの質感印象値が 43 対の形容詞尺度で予測されているこ
とから，この中から 5対の尺度に関する質感印象値のみを取り出し，5対の形容詞尺度にお
けるオノマトペの質感印象値と，各画像に与えられた 5 対の形容詞尺度の共起確率を比較
し，それらがどれほど類似しているかを測定する． 
ユーザが入力したクエリオノマトペの質感印象値（5対の形容詞尺度を利用）を「クエリ
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オノマトペの質感ベクトル q(sift)」とし，各尺度における質感印象値を p とすると，q(sift) 
= ( p1 , ..., p5 )となる．また，ある画像に与えられた 5対の尺度の共起確率を「画像の質感
ベクトル v(sift)」とし，各尺度の共起確率を r とすると，v(sift) = ( r1 , ..., r5 )となる．q(sift)
と v(sift)の類似度 s(q(sift), v(sift)) は，式(6)に示すコサイン類似度によって求めるものと
する． 
)()(
)()(
))(),((
siftsift
siftsift
siftsifts
vq
vq
vq
　

        (6) 
式(6)を用いて画像 500件に対して，クエリオノマトペとの類似度を算出し，類似度に応
じてクエリオノマトペに適した画像が順位付けされる． 
  
【類似度算出法 2】手法 2（画像の色特徴量から抽出）の場合 
 手法 2では，オノマトペの質感印象値と 45色の各色彩の質感印象値との類似度を算出す
ることで，クエリオノマトペに対し，各色彩との類似度を与える（以下，これを“クエリ
オノマトペの色彩ベクトル”と呼ぶ）．画像 500枚について，45色の RGB値に基づき，各色
彩の画素出現頻度を算出し，各画像の色特徴量を与えておく（以下，これを“画像の色彩
ベクトル”と呼ぶ）．これにより，クエリオノマトペの色彩ベクトルと，各画像の色彩ベク
トルを比較し，それらがどれほど類似しているかを測定する． 
ユーザが入力したクエリオノマトペの色彩ベクトルを c とし，各色彩との類似度を a と
すると，c = ( a1 , ..., a45 )となる．また，ある画像に与えられた色彩ベクトルを v(color)」
とし，各色彩画素出現頻度を f とすると，v(color) = ( f1 , ..., f45 )となる．c と v(color)の類
似度 s(c, v(color)) は，式(7)に示すコサイン類似度によって求めるものとする． 
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        (7) 
式(7)を用いて画像 500件に対して，クエリオノマトペとの類似度を算出し，類似度に応
じてクエリオノマトペに適した画像が順位付けされる． 
 
【類似度算出法 3】手法 3（画像記事に含まれる形容詞から抽出）の場合 
手法 3 では，各画像記事に対して，43 対の各形容詞尺度の重要度を与えている．したが
って，3.2 節でオノマトペの質感印象値が 43 対の形容詞尺度で予測されていることから，
オノマトペの各形容詞における質感印象値と，各記事に与えられた各尺度の重要度を比較
し，それらがどれほど類似しているかを測定する． 
ユーザが入力したクエリオノマトペの質感印象値（43 対の形容詞尺度を利用）を「クエ
リオノマトペの質感ベクトル q(text)」とし，各尺度における質感印象値を p とすると，
q(text) = ( p1 , ..., p43 )となる．また，ある画像記事に与えられた各尺度の重要度を「画像記
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事の質感ベクトル v(text)」とし，各尺度の重要度を r とすると，v(text) = ( r1 , ..., r43 )とな
る．q(text)と v(text)の類似度 s(q(text), v(text)) は，式(8)に示すコサイン類似度によって
求めるものとする． 
)()(
)()(
))(),((
texttext
texttext
texttexts
vq
vq
vq
　

        (8) 
式(8)を用いて画像 500件に対して，クエリオノマトペとの類似度を算出し，類似度に応
じてクエリオノマトペに適した画像が順位付けされる． 
 
 画像から質感印象を抽出する 3 つの手法に基づき，オノマトペと画像の類似度を算出す
る方法を 3 つ示した．さらに本研究では，それぞれの手法を統合することで，より高い検
索精度を目指す．各手法を統合方法として，例えば，手法 1 と手法 2 を統合する場合，ク
エリオノマトペとある画像の類似度が手法 1 と手法 2 でそれぞれ算出される．両者の平均
類似度を求め，これを手法 1 と手法 2 を統合したときのある画像の類似度とする．以上の
手続きにより，本研究では，3つの各手法に基づいた順位付けに加え，それぞれの手法を統
合した手法（すなわち，手法 1 と手法 2，手法 2 と手法 3，手法 3 と手法 1，手法 1 と手法
2 と手法 3）に基づいた順位付けも可能となる． 
 
3.5 本手法による画像の順位付け結果例 
 
本研究では，質感を表す任意のオノマトペを入力すると，そのオノマトペの質感印象に
適した画像を順位付け結果として返す手法を実装した．なお，実装にはプログラミング言
語 Java（ver.6.0）を用いた． 
図 3.5，図 3.6，図 3.7に本手法による順位付け結果例を示す．手法 1（画像の SIFT特徴
量），手法 2（画像の色特徴量），手法 3（画像記事の形容詞）の各手法に基づいた順位付け
を実装し，各手法で同じオノマトペを入力した際の画像の順位付け結果として，上位 5 位
の画像（本手法では，商品画像とする）を返した． 
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図 3.5 「ごつごつ」の順位付け結果 
 
 
図 3.6 「ぴかぴか」の順位付け結果 
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図 3.7 「ぷにぷに」の順位付け結果 
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第 4 章 
 
評価 
 
4.1 評価方法 
 
本研究では，質感を表す任意のオノマトペを入力すると，そのオノマトペの質感印象に
適した画像を順位付け結果として返す手法を提案した．本手法の妥当性を検証するために，
心理実験を介して被験者から収集した正解データ（オノマトペと画像の対応関係）を用い
て，本手法の評価を行う．評価は，情報検索で一般的に用いられている，“適合率・再現率・
F 尺度”（徳永・辻井，1999）を指標とする．評価指標の詳細については 4.2 節で述べる．  
 
4.1.1 評価用刺激の選定 
 
本手法は，画像の SIFT特徴量と色特徴量，画像記事に含まれる形容詞を用いて画像の質
感印象を抽出する 3 つの手法を提案し（3.3 節を参照），これらの手法を用いて，画像とオ
ノマトペの類似度を算出し，オノマトペに適したい画像を順位付けする（3.4 節を参照）． 
本手法では，商品ページ 500 件（すなわち，画像 500 枚・画像記事 500 件）をデータと
して使用しているが，本手法の評価では，500件から評価用刺激を選定することとした．こ
の理由として，被験者から正解データとしてオノマトペと各画像の対応付けを収集するが，
このとき 500 件全てに対して正解データを収集すると，被験者への負担が大きくなり，評
価結果に影響を及ぼすと考えたからである． 
画像 500件について，本研究では商品素材として「Metal/ Glass/ Plastic/ Stone/ Wood」
の 5 つのカテゴリからそれぞれ 100枚ずつ画像を抽出し，計 500 枚を使用している（3.3.1
節を参照）．さらに，各画像には，画像の SIFT特徴量による質感ベクトル（3.3.2 節を参照），
画像の色特徴量による色彩ベクトル（3.3.3 節を参照），画像記事の形容詞による質感ベク
トル（3.3.4節を参照）の 3 つの情報が付与されている．したがって，評価用刺激となる画
像は，商品素材のカテゴリおよび先に述べた 3 つの情報に偏りがないように選定を行う必
要がある． 
そこで，評価用刺激を選定するために，まず，ある商品素材のカテゴリ 100件に対して，
各画像の質感ベクトル（画像の SIFT特徴量を利用）について，類似した質感印象を持つ画
像をまとめるために，質感ベクトルを用いてクラスタ分析（Ward 法，距離の算出にはユー
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クリッド距離を使用）を行う．分析から，100 件の画像を 10～12 グループにまとめる．ま
た，100件の画像の色彩ベクトル（画像の色特徴量を利用）についても同様の手法で，類似
した色彩情報を持つ画像を 10～12 のグループにまとめ，さらに，100 件の画像の質感ベク
トル（画像記事の形容詞を利用）についても同様の手法で，類似した質感印象を持つ画像
を 10～12のグループにまとめる 
これにより，各画像の質感ベクトル（画像の SIFT特徴量を利用）で分類した各グループ，
色彩ベクトルで分類した各グループ，質感ベクトル（画像記事の形容詞を利用）で分類さ
れた各グループから最低 1 件選ばれるように画像を選定し，最終的にある素材カテゴリの
画像 100件から 12件を評価用刺激として選んだ． 
以上の手続きを，他の素材カテゴリにも行うことで，画像 500 件（素材カテゴリ 5 つ×
100件）から，60件（素材カテゴリ 5つ×12件）を評価用刺激とした． 
 
4.1.2 心理実験による正解データの収集 
 
本手法の妥当性を検証するために，心理実験を介して被験者から収集した正解データ（オ
ノマトペと画像の対応関係）を用いて，本手法の評価を行う．心理実験は，評価用刺激と
なる画像（今回の心理実験では画像を用いた）を提示し，その画像から想起されるオノマ
トペを調査した．以下に，心理実験の概要を示す． 
  
【所要時間】30分～1 時間 
【被験者】22～24歳までの電気通信大学の学生 10名（男性 6名，女性 4名） 
【実験刺激】評価用刺激となる画像 60枚 
【実験方法】画像を PC画面上に 1枚ずつ提示し，その商品の質感印象をオノマトペで 
回答させた（複数回答可）．画像の提示順は，被験者毎にランダムとし，被験 
者 1名当たり 60枚の画像を回答してもらった．被験者に提示した回答画面を 
図 4.1に示す．  
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図 4.1 正解データ収集実験の被験者回答画面（一部） 
 
 
実験の結果，評価用刺激の画像 60 枚の各画像に対し，被験者 10 名が回答したオノマト
ペが得られた．評価用の全画像について，被験者が回答したオノマトペは合わせて 291 種
類であった． 
心理実験によって得られた被験者の回答を基に，正解データを作成するが，正解データ
は，一定数以上の画像とオノマトペが対応し，かつ，そのオノマトペと画像の対応が客観
的に妥当であることが条件となる．したがって，正解データとして，まず，ある画像に対
し，被験者が回答したオノマトペについて，他の被験者も同じオノマトペを回答している
かを分析した．もし，被験者 10名中 3名以上（被験者の 3割以上）がある画像に対して同
じオノマトペを回答していた場合，その画像とオノマトペの対応関係は妥当であると判断
した．この処理を行った結果，画像と対応するオノマトペは 15種類となった． 
続いて，これらのオノマトペから，一定数以上の画像と対応する組み合わせとして，10
枚以上の画像（評価用刺激 60 件のうちの約 16.7%以上に相当）と対応関係を持つオノマト
ペ 6 語を抽出した．表 4.1 に各オノマトペおよびオノマトペと想起関係にある画像数を示
す．  
表 4.1 被験者から得られた正解データ 
 
オノマトペから
想起される画像数
つるつる 33
ざらざら 23
てかてか 22
すべすべ 11
ぴかぴか 16
ごつごつ 17
オノマトペ
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4.1.3 適合率・再現率・F 尺度 
 
本手法の性能の評価として，今回は，適合率・再現率・F 尺度を用いる．これらの指標
は，情報検索分野で一般的に用いられている評価指標である（徳永・辻井，1999）． 
適合率（precision）は，正確性に関する指標であり，上位 N件の順位付け結果における
正解データの割合を指す．また，再現率（recall）は，網羅性に関する指標であり，全正
解データにおける上位 N件で検索された正解データの割合を指す．F 尺度（F measure）は，
適合率と再現率の調和平均であり，順位付けの正確性と網羅性を総合的に評価できる指標
である．適合率を P，再現率を R，F 尺度を F としたとき，P，R，F は以下の式(9)，(10)，
(11)で与えられる．  
 
      P =
上位 N件における正解データ数
上位 N件の検索結果
    (9) 
 
      R =
上位 N件における正解データ数
全正解データ数
    (10) 
 
              F =
2
1/P+1/R
                   (11) 
 
 適合率と再現率は，互いにトレードオフの関係にあり，再現率を高くするには，多くの
画像を順位付け結果として出力すればよい．極端な例では，データベースにある全ての画
像を順位付け結果として出力すれば，その再現率は常に 100%となる．しかし，このような
システムの適合率は，正解データをシステムにある全ての画像数で割った値となるため，
非常に小さな値となる．逆に，順位付け結果を 1 件だけ出力すると，その検索結果が正解
データであった場合，適合率は 100%になるが，その他にも正解データが存在するので再現
率は低くなる．式(9)，(10)，(11)から明らかなように，適合率・再現率・F 尺度はいずれ
も[0,1]の範囲の値をとり，これらの値が大きいほど高性能な順位付け結果となる． 
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4.2 結果と考察 
 
4.2.1 オノマトペごとの検索評価（3 手法の比較） 
 
（1）「つるつる」の検索評価（3つの手法の比較） 
表 4.2 に，オノマトペ「つるつる」を入力とした際の検索評価として，本研究で提案す
る 3つの手法，すなわち，手法 1（画像の SIFT特徴量を利用），手法 2（画像の色特徴量を
利用），手法 3（画像記事の形容詞を利用）に基づいて設計された順位付けそれぞれの適合
率（P）・再現率（R）・F尺度（F）を示す．なお，順位付け結果上位 30件までの評価とした．
さらに，図 4.2 には，オノマトペ「つるつる」を入力とした際の，手法 1・手法 2・手法 3
における順位付け結果上位 N 件の適合率，図 4.3 には再現率，図 4.4 には F 尺度を，それ
ぞれの手法で比較できるようにまとめた． 
 
表 4.2 「つるつる」の検索評価（3つの手法の比較） 
 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F
1 1.00 0.03 0.06 1.00 0.03 0.06 1.00 0.03 0.06
2 1.00 0.06 0.11 1.00 0.06 0.11 1.00 0.06 0.11
3 1.00 0.09 0.17 1.00 0.09 0.17 1.00 0.09 0.17
4 1.00 0.12 0.22 0.75 0.09 0.16 1.00 0.12 0.22
5 1.00 0.15 0.26 0.80 0.12 0.21 1.00 0.15 0.26
6 0.83 0.15 0.26 0.67 0.12 0.21 1.00 0.18 0.31
7 0.86 0.18 0.30 0.71 0.15 0.25 1.00 0.21 0.35
8 0.88 0.21 0.34 0.75 0.18 0.29 0.88 0.21 0.34
9 0.89 0.24 0.38 0.67 0.18 0.29 0.89 0.24 0.38
10 0.90 0.27 0.42 0.60 0.18 0.28 0.90 0.27 0.42
11 0.91 0.30 0.45 0.55 0.18 0.27 0.91 0.30 0.45
12 0.92 0.33 0.49 0.58 0.21 0.31 0.92 0.33 0.49
13 0.92 0.36 0.52 0.62 0.24 0.35 0.85 0.33 0.48
14 0.93 0.39 0.55 0.64 0.27 0.38 0.86 0.36 0.51
15 0.87 0.39 0.54 0.67 0.30 0.42 0.80 0.36 0.50
16 0.88 0.42 0.57 0.69 0.33 0.45 0.81 0.39 0.53
17 0.88 0.45 0.60 0.65 0.33 0.44 0.82 0.42 0.56
18 0.83 0.45 0.59 0.61 0.33 0.43 0.83 0.45 0.59
19 0.84 0.48 0.62 0.63 0.36 0.46 0.84 0.48 0.62
20 0.85 0.52 0.64 0.65 0.39 0.49 0.85 0.52 0.64
21 0.86 0.55 0.67 0.67 0.42 0.52 0.86 0.55 0.67
22 0.86 0.58 0.69 0.64 0.42 0.51 0.86 0.58 0.69
23 0.87 0.61 0.71 0.65 0.45 0.54 0.87 0.61 0.71
24 0.83 0.61 0.70 0.63 0.45 0.53 0.88 0.64 0.74
25 0.84 0.64 0.72 0.64 0.48 0.55 0.88 0.67 0.76
26 0.85 0.67 0.75 0.65 0.52 0.58 0.88 0.70 0.78
27 0.85 0.70 0.77 0.63 0.52 0.57 0.85 0.70 0.77
28 0.86 0.73 0.79 0.61 0.52 0.56 0.86 0.73 0.79
29 0.86 0.76 0.81 0.59 0.52 0.55 0.86 0.76 0.81
30 0.87 0.79 0.83 0.60 0.55 0.57 0.83 0.76 0.79
手法3手法1 手法2
（商品画像の色特徴量）（商品画像のSIFT特徴量） （商品記事の形容詞）
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図 4.2 「つるつる」の適合率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.3 「つるつる」の再現率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.4 「つるつる」の F尺度（3つの手法の比較） 
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表 4.2および図 4.2より，「つるつる」の順位付け結果上位 30件までの適合率は，手法 1
および手法 3は共に適合率 0.80以上と高い値を保っている．手法 2については，0.55以上
の値であり，他の手法に比べて検索の正確性は低い．上位 3 件までは，いずれの手法も適
合率 1となり，「つるつる」は非常に精度が高い順位付け結果と言える．表 4.2 および図 4.3
より，「つるつる」の再現率から，手法 1と手法 3では，上位 30件に全正解データの約 80%
が順位付け結果として出力されていることが分かる．手法 2については，約 50%の正解デー
タが出力されている．したがって，手法 2 は，手法 1 と手法 3 に比べて検索の網羅性が低
いと言える．表 4.2および図 4.4より，「つるつる」の F尺度から，手法 2よりも手法 1も
しくは手法 3の方が，パフォーマンスが高いことが分かる．  
 
（2）「ざらざら」の検索評価（3つの手法の比較） 
先に述べた方法と同様に，オノマトペ「ざらざら」を入力とした際の検索評価を表 4.3
にまとめ，図 4.5には，「ざらざら」を入力した際の各手法における順位付け結果上位 N件
の適合率，図 4.6には再現率，図 4.7には F尺度を示す． 
 
表 4.3 「ざらざら」の検索評価（3つの手法の比較） 
 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F
1 1.00 0.04 0.08 0.00 0.00 0.00 1.00 0.04 0.08
2 1.00 0.09 0.16 0.00 0.00 0.00 1.00 0.09 0.16
3 1.00 0.13 0.23 0.33 0.04 0.08 0.67 0.09 0.15
4 1.00 0.17 0.30 0.50 0.09 0.15 0.75 0.13 0.22
5 1.00 0.22 0.36 0.40 0.09 0.14 0.80 0.17 0.29
6 1.00 0.26 0.41 0.33 0.09 0.14 0.83 0.22 0.34
7 1.00 0.30 0.47 0.29 0.09 0.13 0.71 0.22 0.33
8 1.00 0.35 0.52 0.38 0.13 0.19 0.75 0.26 0.39
9 1.00 0.39 0.56 0.44 0.17 0.25 0.78 0.30 0.44
10 1.00 0.43 0.61 0.50 0.22 0.30 0.80 0.35 0.48
11 1.00 0.48 0.65 0.55 0.26 0.35 0.73 0.35 0.47
12 1.00 0.52 0.69 0.50 0.26 0.34 0.67 0.35 0.46
13 1.00 0.57 0.72 0.46 0.26 0.33 0.69 0.39 0.50
14 1.00 0.61 0.76 0.50 0.30 0.38 0.64 0.39 0.49
15 0.93 0.61 0.74 0.53 0.35 0.42 0.67 0.43 0.53
16 0.88 0.61 0.72 0.50 0.35 0.41 0.69 0.48 0.56
17 0.82 0.61 0.70 0.47 0.35 0.40 0.65 0.48 0.55
18 0.83 0.65 0.73 0.44 0.35 0.39 0.61 0.48 0.54
19 0.79 0.65 0.71 0.47 0.39 0.43 0.63 0.52 0.57
20 0.80 0.70 0.74 0.45 0.39 0.42 0.60 0.52 0.56
21 0.76 0.70 0.73 0.43 0.39 0.41 0.57 0.52 0.55
22 0.77 0.74 0.76 0.45 0.43 0.44 0.59 0.57 0.58
23 0.74 0.74 0.74 0.43 0.43 0.43 0.61 0.61 0.61
24 0.71 0.74 0.72 0.46 0.48 0.47 0.63 0.65 0.64
25 0.68 0.74 0.71 0.48 0.52 0.50 0.64 0.70 0.67
26 0.69 0.78 0.73 0.46 0.52 0.49 0.62 0.70 0.65
27 0.67 0.78 0.72 0.48 0.57 0.52 0.59 0.70 0.64
28 0.64 0.78 0.71 0.46 0.57 0.51 0.57 0.70 0.63
29 0.62 0.78 0.69 0.48 0.61 0.54 0.55 0.70 0.62
30 0.60 0.78 0.68 0.47 0.61 0.53 0.57 0.74 0.64
手法1 手法2 手法3
（商品画像のSIFT特徴量）（商品画像の色特徴量） （商品記事の形容詞）
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図 4.5 「ざらざら」の適合率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.6 「ざらざら」の再現率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.7 「ざらざら」の F尺度（3つの手法の比較） 
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表 4.3 および図 4.5 より，「ざらざら」の適合率は，手法 1 において上位 14 件までは適
合率 1 と非常に高い値を示している．一方，手法 2 の上位 30 件までの適合率は全て 0.55
以下と低く，手法 1 および手法 3 よりも検索の正確性が低いことが分かる．表 4.3 および
図 4.6 より，「ざらざら」の再現率から，手法 1 は手法 2 および手法 3 よりも上位 30 件全
てにおいて，再現率が高い．上位 30 位では，いずれの手法も全正解データの約 60～80%が
順位付け結果として出力されていることが分かり，検索の網羅性が比較的高いことが示唆
される．表 4.3 および図 4.7 より，「ざらざら」の F 尺度から，手法 1，手法 3，手法 2 の
順にパフォーマンスが高いことが分かる． 
 
（3）「てかてか」の検索評価（3つの手法の比較） 
オノマトペ「てかてか」を入力とした際の検索評価を表 4.4にまとめ，図 4.8には，「て
かてか」を入力した際の各手法における順位付け結果上位 N 件の適合率，図 4.9 には再現
率，図 4.10には F尺度を示す． 
 
表 4.4 「てかてか」の検索評価（3つの手法の比較） 
 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.00 0.00 0.00 0.50 0.05 0.08 0.00 0.00 0.00
3 0.33 0.05 0.08 0.67 0.09 0.16 0.33 0.05 0.08
4 0.50 0.09 0.15 0.50 0.09 0.15 0.25 0.05 0.08
5 0.60 0.14 0.22 0.60 0.14 0.22 0.20 0.05 0.07
6 0.50 0.14 0.21 0.67 0.18 0.29 0.17 0.05 0.07
7 0.57 0.18 0.28 0.57 0.18 0.28 0.14 0.05 0.07
8 0.50 0.18 0.27 0.63 0.23 0.33 0.13 0.05 0.07
9 0.56 0.23 0.32 0.67 0.27 0.39 0.22 0.09 0.13
10 0.60 0.27 0.38 0.60 0.27 0.38 0.30 0.14 0.19
11 0.64 0.32 0.42 0.55 0.27 0.36 0.36 0.18 0.24
12 0.67 0.36 0.47 0.50 0.27 0.35 0.42 0.23 0.29
13 0.62 0.36 0.46 0.46 0.27 0.34 0.38 0.23 0.29
14 0.57 0.36 0.44 0.50 0.32 0.39 0.43 0.27 0.33
15 0.60 0.41 0.49 0.53 0.36 0.43 0.47 0.32 0.38
16 0.56 0.41 0.47 0.50 0.36 0.42 0.50 0.36 0.42
17 0.53 0.41 0.46 0.47 0.36 0.41 0.47 0.36 0.41
18 0.50 0.41 0.45 0.44 0.36 0.40 0.50 0.41 0.45
19 0.47 0.41 0.44 0.42 0.36 0.39 0.47 0.41 0.44
20 0.50 0.45 0.48 0.40 0.36 0.38 0.45 0.41 0.43
21 0.52 0.50 0.51 0.43 0.41 0.42 0.43 0.41 0.42
22 0.50 0.50 0.50 0.41 0.41 0.41 0.41 0.41 0.41
23 0.52 0.55 0.53 0.39 0.41 0.40 0.43 0.45 0.44
24 0.54 0.59 0.57 0.38 0.41 0.39 0.42 0.45 0.43
25 0.52 0.59 0.55 0.36 0.41 0.38 0.44 0.50 0.47
26 0.50 0.59 0.54 0.35 0.41 0.38 0.46 0.55 0.50
27 0.48 0.59 0.53 0.33 0.41 0.37 0.48 0.59 0.53
28 0.50 0.64 0.56 0.32 0.41 0.36 0.46 0.59 0.52
29 0.48 0.64 0.55 0.34 0.45 0.39 0.45 0.59 0.51
30 0.47 0.64 0.54 0.33 0.45 0.38 0.43 0.59 0.50
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図 4.8 「てかてか」の適合率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.9 「てかてか」の再現率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.10 「てかてか」の F尺度（3つの手法の比較） 
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表 4.4 および図 4.8 より，「てかてか」の適合率は，上位 10 件までは手法 2 の適合率が
最も高く 0.5～0.7の値をとっていた．一方で，手法 3は適合率が低く，上位 8件では 0.13
と他の手法よりも低いことが分かる．したがって，上位 10件までは，手法 2 が最も検索の
正確性が高いと言える．表 4.4および図 4.9より，「てかてか」の再現率は，いずれの手法
においてもその評価に大きな差は見られず，上位 30件では，手法 1および手法 3は全正解
データの約 60%が，手法 2では全正解データの約 45%が順位付け結果として出力されている
ことが分かる．表 4.4および図 4.10より，「てかてか」の F尺度から，上位 10件までは手
法 2が，上位 11件以降は，手法 1が最も高いパフォーマンスを示している． 
 
（4）「すべすべ」の検索評価（3つの手法の比較） 
オノマトペ「すべすべ」を入力とした際の検索評価を表 4.5にまとめ，図 4.11には，「す
べすべ」を入力した際の各手法における順位付け結果上位 N件の適合率，図 4.12には再現
率，図 4.13には F尺度を示す． 
 
表 4.5 「すべすべ」の検索評価（3つの手法の比較） 
 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.09 0.17
2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 0.18 0.31
3 0.33 0.09 0.14 0.00 0.00 0.00 0.67 0.18 0.29
4 0.25 0.09 0.13 0.00 0.00 0.00 0.50 0.18 0.27
5 0.20 0.09 0.13 0.00 0.00 0.00 0.60 0.27 0.38
6 0.17 0.09 0.12 0.17 0.09 0.12 0.50 0.27 0.35
7 0.14 0.09 0.11 0.14 0.09 0.11 0.57 0.36 0.44
8 0.13 0.09 0.11 0.13 0.09 0.11 0.63 0.45 0.53
9 0.11 0.09 0.10 0.11 0.09 0.10 0.67 0.55 0.60
10 0.10 0.09 0.10 0.20 0.18 0.19 0.60 0.55 0.57
11 0.18 0.18 0.18 0.18 0.18 0.18 0.55 0.55 0.55
12 0.17 0.18 0.17 0.17 0.18 0.17 0.50 0.55 0.52
13 0.23 0.27 0.25 0.15 0.18 0.17 0.54 0.64 0.58
14 0.29 0.36 0.32 0.14 0.18 0.16 0.50 0.64 0.56
15 0.27 0.36 0.31 0.13 0.18 0.15 0.53 0.73 0.62
16 0.31 0.45 0.37 0.19 0.27 0.22 0.50 0.73 0.59
17 0.35 0.55 0.43 0.18 0.27 0.21 0.53 0.82 0.64
18 0.33 0.55 0.41 0.17 0.27 0.21 0.50 0.82 0.62
19 0.32 0.55 0.40 0.16 0.27 0.20 0.47 0.82 0.60
20 0.30 0.55 0.39 0.15 0.27 0.19 0.50 0.91 0.65
21 0.29 0.55 0.38 0.14 0.27 0.19 0.48 0.91 0.63
22 0.27 0.55 0.36 0.14 0.27 0.18 0.45 0.91 0.61
23 0.26 0.55 0.35 0.13 0.27 0.18 0.43 0.91 0.59
24 0.25 0.55 0.34 0.13 0.27 0.17 0.46 1.00 0.63
25 0.24 0.55 0.33 0.12 0.27 0.17 0.44 1.00 0.61
26 0.23 0.55 0.32 0.12 0.27 0.16 0.42 1.00 0.59
27 0.26 0.64 0.37 0.11 0.27 0.16 0.41 1.00 0.58
28 0.25 0.64 0.36 0.11 0.27 0.15 0.39 1.00 0.56
29 0.24 0.64 0.35 0.10 0.27 0.15 0.38 1.00 0.55
30 0.27 0.73 0.39 0.13 0.36 0.20 0.37 1.00 0.54
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図 4.11 「すべすべ」の適合率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.12 「すべすべ」の再現率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.13 「すべすべ」の F尺度（3つの手法の比較） 
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表 4.5および図 4.11 より，「すべすべ」の適合率は，手法 3が上位 30件全てにおいて他
の手法によりも値が高く，特に上位 2件までは適合率が 1と非常に高い精度となっている．
一方で，手法 2は上位 30件までの適合率が 0.2以下と低く，他の手法よりも検索の正確性
が低いことが分かる．表 4.5および図 4.12より，「すべすべ」の再現率は，上位 30件にお
いて手法 3が常に高く，上位 24件以降は再現率 1，すなわち，上位 24件で全正解データを
順位付け結果として出力されていることが分かり，手法 1 は検索の網羅性が非常に高いと
言える．表 4.5および図 4.13より，「すべすべ」の F尺度から，上位 30件において，手法
3 が他の手法よりも常に高いパフォーマンスを示している． 
 
（5）「ぴかぴか」の検索評価（3つの手法の比較） 
オノマトペ「ぴかぴか」を入力とした際の検索評価を表 4.6にまとめ，図 4.14には，「ぴ
かぴか」を入力とした際の各手法における順位付け結果上位 N件の適合率，図 4.15には再
現率，図 4.16には F尺度を示す． 
 
表 4.6 「ぴかぴか」の検索評価（3つの手法の比較） 
 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F
1 1.00 0.06 0.12 0.00 0.00 0.00 1.00 0.06 0.12
2 1.00 0.13 0.22 0.50 0.06 0.11 0.50 0.06 0.11
3 1.00 0.19 0.32 0.33 0.06 0.11 0.67 0.13 0.21
4 1.00 0.25 0.40 0.25 0.06 0.10 0.50 0.13 0.20
5 0.80 0.25 0.38 0.20 0.06 0.10 0.40 0.13 0.19
6 0.83 0.31 0.45 0.17 0.06 0.09 0.50 0.19 0.27
7 0.71 0.31 0.43 0.14 0.06 0.09 0.43 0.19 0.26
8 0.75 0.38 0.50 0.13 0.06 0.08 0.38 0.19 0.25
9 0.67 0.38 0.48 0.22 0.13 0.16 0.44 0.25 0.32
10 0.60 0.38 0.46 0.20 0.13 0.15 0.40 0.25 0.31
11 0.64 0.44 0.52 0.18 0.13 0.15 0.36 0.25 0.30
12 0.58 0.44 0.50 0.17 0.13 0.14 0.33 0.25 0.29
13 0.54 0.44 0.48 0.15 0.13 0.14 0.38 0.31 0.34
14 0.57 0.50 0.53 0.14 0.13 0.13 0.43 0.38 0.40
15 0.53 0.50 0.52 0.13 0.13 0.13 0.47 0.44 0.45
16 0.56 0.56 0.56 0.13 0.13 0.13 0.50 0.50 0.50
17 0.59 0.63 0.61 0.18 0.19 0.18 0.47 0.50 0.48
18 0.61 0.69 0.65 0.17 0.19 0.18 0.44 0.50 0.47
19 0.58 0.69 0.63 0.21 0.25 0.23 0.42 0.50 0.46
20 0.55 0.69 0.61 0.20 0.25 0.22 0.45 0.56 0.50
21 0.52 0.69 0.59 0.19 0.25 0.22 0.43 0.56 0.49
22 0.50 0.69 0.58 0.23 0.31 0.26 0.41 0.56 0.47
23 0.48 0.69 0.56 0.22 0.31 0.26 0.39 0.56 0.46
24 0.46 0.69 0.55 0.21 0.31 0.25 0.38 0.56 0.45
25 0.44 0.69 0.54 0.24 0.38 0.29 0.36 0.56 0.44
26 0.42 0.69 0.52 0.23 0.38 0.29 0.38 0.63 0.48
27 0.41 0.69 0.51 0.22 0.38 0.28 0.37 0.63 0.47
28 0.39 0.69 0.50 0.25 0.44 0.32 0.39 0.69 0.50
29 0.41 0.75 0.53 0.24 0.44 0.31 0.38 0.69 0.49
30 0.40 0.75 0.52 0.23 0.44 0.30 0.37 0.69 0.48
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図 4.14 「ぴかぴか」の適合率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.15 「ぴかぴか」の再現率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.16 「ぴかぴか」の F尺度（3つの手法の比較） 
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表 4.6および図 4.14 より，「ぴかぴか」の適合率は，上位 30件全てにおいて手法 1が他
の手法よりも高い値を示している．特に上位 4 件までは，適合率 1 と非常に精度が高いこ
とが分かる．一方で，手法 3 は適合率が 0.4付近に，手法 2では 0.2付近に集まっており，
検索の正確性はあまり高くないと言える．表 4.5 および図 4.15 より，「ぴかぴか」の再現
率は，上位 30件において手法 1が他の手法よりも高い．手法 1および手法 3 では，上位 30
件において正解データの約 70～75%を順位付け結果として出力されていることが分かる．表
4.5 および図 4.16 より，「ぴかぴか」の F 尺度から，上位 30 件において，手法 1 が他の手
法よりも高いパフォーマンスを示している． 
 
（6）「ごつごつ」の検索評価（3つの手法の比較） 
オノマトペ「ごつごつ」を入力とした際の検索評価を表 4.7にまとめ，図 4.17には，「ご
つごつ」を入力とした際の各手法における順位付け結果上位 N件の適合率，図 4.18には再
現率，図 4.19には F尺度を示す． 
 
表 4.7 「ごつごつ」の検索評価（3つの手法の比較） 
 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F
1 1.00 0.06 0.11 0.00 0.00 0.00 1.00 0.06 0.11
2 1.00 0.12 0.21 0.00 0.00 0.00 1.00 0.12 0.21
3 1.00 0.18 0.30 0.00 0.00 0.00 0.67 0.12 0.20
4 0.75 0.18 0.29 0.00 0.00 0.00 0.75 0.18 0.29
5 0.80 0.24 0.36 0.20 0.06 0.09 0.80 0.24 0.36
6 0.83 0.29 0.43 0.17 0.06 0.09 0.83 0.29 0.43
7 0.71 0.29 0.42 0.14 0.06 0.08 0.86 0.35 0.50
8 0.75 0.35 0.48 0.13 0.06 0.08 0.75 0.35 0.48
9 0.67 0.35 0.46 0.11 0.06 0.08 0.78 0.41 0.54
10 0.60 0.35 0.44 0.10 0.06 0.07 0.80 0.47 0.59
11 0.64 0.41 0.50 0.18 0.12 0.14 0.73 0.47 0.57
12 0.67 0.47 0.55 0.17 0.12 0.14 0.67 0.47 0.55
13 0.62 0.47 0.53 0.15 0.12 0.13 0.62 0.47 0.53
14 0.64 0.53 0.58 0.21 0.18 0.19 0.57 0.47 0.52
15 0.67 0.59 0.63 0.27 0.24 0.25 0.53 0.47 0.50
16 0.69 0.65 0.67 0.31 0.29 0.30 0.56 0.53 0.55
17 0.65 0.65 0.65 0.29 0.29 0.29 0.59 0.59 0.59
18 0.61 0.65 0.63 0.33 0.35 0.34 0.61 0.65 0.63
19 0.63 0.71 0.67 0.32 0.35 0.33 0.63 0.71 0.67
20 0.60 0.71 0.65 0.30 0.35 0.32 0.60 0.71 0.65
21 0.57 0.71 0.63 0.33 0.41 0.37 0.62 0.76 0.68
22 0.55 0.71 0.62 0.32 0.41 0.36 0.64 0.82 0.72
23 0.52 0.71 0.60 0.30 0.41 0.35 0.65 0.88 0.75
24 0.54 0.76 0.63 0.29 0.41 0.34 0.63 0.88 0.73
25 0.52 0.76 0.62 0.32 0.47 0.38 0.60 0.88 0.71
26 0.50 0.76 0.60 0.31 0.47 0.37 0.62 0.94 0.74
27 0.52 0.82 0.64 0.30 0.47 0.36 0.59 0.94 0.73
28 0.50 0.82 0.62 0.32 0.53 0.40 0.57 0.94 0.71
29 0.48 0.82 0.61 0.34 0.59 0.43 0.55 0.94 0.70
30 0.47 0.82 0.60 0.33 0.59 0.43 0.57 1.00 0.72
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図 4.17 「ごつごつ」の適合率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.18 「ごつごつ」の再現率（3つの手法の比較） 
 
 
図 4.19 「ごつごつ」の F尺度（3つの手法の比較） 
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表 4.7 および図 4.17 より，「ごつごつ」の適合率は，上位 30 件まで手法 1 および手法 3
が同程度の適合率を示しており，特に上位 3件までは手法 1が適合率 1，上位 2件までは手
3 が適合率 1 と非常に値になっている．一方で，手法 2 は上位 30 件において適合率が 0.4
より低い値となっており，他の手法よりも検索の正確性はあまり高くないと言える．表 4.5
および図 4.18 より，「ごつごつ」の再現率は，手法 1 および手法 3 が，手法 2 よりも高い
ことが分かる．特に手法 3 は上位 30 件で再現率 1 となっており，上位 30 件では全正解デ
ータが順位付け結果として出力されていることが分かる．表 4.5 および図 4.19 より，「ご
つごつ」の F尺度から，上位 30件において，手法 1と手法 3が同程度のパフォーマンスを
示しており，手法 2はそれらよりも低いことが分かる． 
 
 
4.2.2 全オノマトペの検索評価（3 手法の比較） 
 
4.2.1 節では，正解データである 6 語の各オノマトペ（つるつる，ざらざら，てかてか，
すべすべ，ぴかぴか，ごつごつ）について，それぞれの適合率・再現率・F尺度を本研究で
提案する 3つの手法により比較した． 
 本章で行う評価として，オノマトペ 6 語分の適合率・再現率・F 尺度の平均値を算出し，
全オノマトペにおける適合率・再現率・F尺度を 3つの各手法で比較することとした．具体
的に言うと，各オノマトペの上位 N件の適合率を全オノマトペ分足し合わせた際の平均値，
各オノマトペの上位 N 件の再現率を全て足し合わせた際の平均値，各オノマトペの上位 N
件の F尺度を全て足し合わせた際の平均値となる．これらの 3つのデータが，手法 1，手法
2，手法 3のそれぞれで算出される． 
表 4.8 に，上位 N 件における全オノマトペの平均適合率・平均再現率・平均 F 尺度をま
とめる，図 4.20には，各手法における全オノマトペの順位付け結果上位 N件の平均適合率，
図 4.21には平均再現率，図 4.22には平均 F尺度を示す． 
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表 4.8 全オノマトペの検索評価（3つの手法の比較） 
 
 
 
図 4.20 全オノマトペの平均適合率（3つの手法の比較） 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F
1 0.67 0.03 0.06 0.17 0.01 0.01 0.83 0.05 0.09
2 0.67 0.07 0.12 0.33 0.03 0.05 0.75 0.08 0.15
3 0.78 0.12 0.21 0.39 0.05 0.08 0.67 0.11 0.18
4 0.75 0.15 0.25 0.33 0.06 0.09 0.63 0.13 0.21
5 0.73 0.18 0.29 0.37 0.08 0.13 0.63 0.17 0.26
6 0.69 0.21 0.32 0.36 0.10 0.15 0.64 0.20 0.30
7 0.67 0.23 0.33 0.33 0.11 0.16 0.62 0.23 0.33
8 0.67 0.26 0.37 0.35 0.13 0.18 0.58 0.25 0.34
9 0.65 0.28 0.38 0.37 0.15 0.21 0.63 0.31 0.40
10 0.63 0.30 0.40 0.37 0.17 0.23 0.63 0.34 0.43
11 0.67 0.36 0.45 0.36 0.19 0.24 0.61 0.35 0.43
12 0.67 0.38 0.48 0.35 0.20 0.24 0.58 0.36 0.43
13 0.65 0.41 0.49 0.33 0.20 0.24 0.58 0.40 0.45
14 0.67 0.46 0.53 0.36 0.23 0.27 0.57 0.42 0.47
15 0.64 0.48 0.54 0.38 0.26 0.30 0.58 0.46 0.50
16 0.65 0.52 0.56 0.39 0.29 0.32 0.59 0.50 0.53
17 0.64 0.55 0.57 0.37 0.30 0.32 0.59 0.53 0.54
18 0.62 0.57 0.58 0.36 0.31 0.32 0.58 0.55 0.55
19 0.61 0.58 0.58 0.37 0.33 0.34 0.58 0.57 0.56
20 0.60 0.60 0.58 0.36 0.34 0.34 0.58 0.60 0.57
21 0.59 0.61 0.58 0.37 0.36 0.35 0.56 0.62 0.57
22 0.58 0.63 0.58 0.36 0.38 0.36 0.56 0.64 0.58
23 0.57 0.64 0.58 0.36 0.38 0.36 0.57 0.67 0.59
24 0.56 0.66 0.59 0.35 0.39 0.36 0.56 0.70 0.60
25 0.54 0.66 0.58 0.36 0.42 0.38 0.56 0.72 0.61
26 0.53 0.67 0.58 0.35 0.43 0.38 0.56 0.75 0.62
27 0.53 0.70 0.59 0.35 0.43 0.38 0.55 0.76 0.62
28 0.52 0.72 0.59 0.35 0.45 0.38 0.54 0.77 0.62
29 0.52 0.73 0.59 0.35 0.48 0.40 0.53 0.78 0.61
30 0.51 0.75 0.59 0.35 0.50 0.40 0.52 0.80 0.61
手法1 手法2 手法3
（商品画像のSIFT特徴量）（商品画像の色特徴量） （商品記事の形容詞）
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表 4.8 および図 4.20 より，全オノマトペの平均適合率は，上位 3 件から 24 件までは，
手法 1が最も高い値を示しており，特に上位 3件では適合率が 0.78と非常に高く，出力結
果の約 80%が正解データとして正確に検索されていることが示唆される．手法 1における上
位 1件から上位 20件までの適合率の平均値を算出したところ，0.67となり手法 1は高い適
合率であると判断できる．したがって，手法 1 は全オノマトペにおける検索の正確性が高
いと言える．手法 3 について，上位 1 件で 0.83 という高い適合率を示しているが，上位 2
件以降はその値がなだらかに下降している．手法 1と比べて，手法 3は上位 3件から 23件
までは低い値となっているが，上位 1件から 20件までの適合率の平均値を算出したところ，
0.62となり，手法 3 の検索の正確性は比較的高いと言える．手法 2は，適合率が 0.35から
0.40の付近に集まっていることが分かる． 
以上を踏まえ，全オノマトペの平均適合率より，検索の正確性が最も高いのは手法 1 で
あり，続いて手法 3であり，手法 2については低い正確性となることが分かった． 
 
 
図 4.21 全オノマトペの平均再現率（3つの手法の比較） 
 
表 4.8および図 4.21 より，全オノマトペの再現率は，手法 1および手法 3が共に同程度
の値を示しており，上位 20件で全正解データの約 60%が，上位 30件では全正解データの約
80%が順位付け結果として出力されていることとなる．一方，手法 2では，手法 1および手
法 3 よりも再現率の傾きが小さく，上位 30 件で再現率は 0.5 となり，上位 30 件の手法 1
および手法 3よりも，再現率は常に低いことが分かる． 
以上を踏まえ，全オノマトペの平均再現率より，検索の網羅性が高いのは，手法 1 およ
び手法 3 であり，続いて手法 2 となった．特に手法 2 については，その網羅性は低いと判
断できる． 
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図 4.22 全オノマトペの平均 F尺度（3つの手法の比較） 
 
表 4.5 および図 4.22 より，全オノマトペの F 尺度は，上位 30 件において手法 1 および
手法 3が同程度の値を示しており，結果から 0.6に収束していることが見て分かる．手法 2
については，上位 30件全ての結果は，手法 1および手法 3よりも低い値となっており，上
位 30件で最大値として 0.4となっている．  
以上の結果から，各手法に基づいた順位付けを比較した場合，その性能が最も良いのは
手法 1（画像の SIFT特徴量）と手法 3（画像記事の形容詞）であり，手法 2（画像の色特徴
量）は，他の 2つの手法よりもあまり良いパフォーマンスは示さなかった． 
したがって，画像が持つ質感印象を抽出する際に，画像の SIFT特徴量を用いて抽出した
手法や画像記事に含まれる形容詞を用いた手法は，商品が持つ質感印象を抽出するための
手法として認知的に妥当であったと判断でき，これにより，被験者が回答した正解データ
を用いて両手法に基づいて設計された順位付けは，共に性能が良いという評価結果となっ
たと考えられる． 
 
【手法 1（画像の SIFT特徴量を利用）の考察】 
評価結果から，手法 1に基づいた順位付けの性能の良さが顕著に表れた例として，「ぴか
ぴか」と「ざらざら」の順位付け結果が挙げられる．この理由として，画像の SIFT特徴量
は，画像における画素間の輝度差が大きい点を特徴点として抽出する．「ぴかぴか」という
商品であれば，その表面が光っている画像である可能性が大いにあり，画素間の輝度差が
測定されやすくなることから，SIFT 特徴量から「明るい－暗い」の質感印象が正確に抽出
できる．これにより「ぴかぴか」というオノマトペが持つ質感印象も「明るい」と強く結
びつくため，結果的に「ぴかぴか」は，画像の SIFT 特徴量を利用することで検索性能が高
くなったと考えられる． 
また，「ざらざら」に関して，「ざらざら」という商品であれば，その表面は細かい凹凸
がある画像であると予想されるが，画像には凹凸の形状だけでなく，照明によって凹凸か
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ら陰影が生じる．したがって，「ざらざら」というオノマトペは，そもそも触覚的な質感印
象を持つ表現ではあるが，凹凸から生じた陰影によって画像上の輝度差が測定されやすく
なる．これにより，「ざらざら」の質感特徴が正確に抽出されたと思われ，結果として，画
像の SIFT特徴量を利用したことにより，その検索性能が高くなったと考えられる． 
本研究では，手法 1 において，各画像と対応づける形容詞尺度として，画像の SIFT 特徴
量から抽出されやすいとされる質感印象（「明るい－暗い」「かたい－やわらかい」）と，SIFT 
特徴量から抽出されにくいとされる質感印象（「暖かい－冷たい」「印象の強い－印象の弱
い」「自然な－人工的な」）を表現する 5 対の形容詞尺度のみを使用した．尺度数が 5 対と
少ないにも関わらず，評価の結果，その検索性能は良いと判断された．したがって，43 対
の全ての形容詞尺度を用いて画像 SIFT特徴量と質感印象のマッピングを図ることで，更な
る精度の向上が期待され，これは今後取り組んでいくべき課題であると考えられる． 
 
【手法 2（画像の色特徴量を利用）の考察】 
評価結果から，手法 2 は，他の 2 つの手法に比べ，その性能が低く，認知的妥当性は低
いと判断された．したがって，画像の色特徴だけでは，その商品の質感印象は十分に把握
しきることはできないと言える．  
手法 2に基づいた順位付けの性能が良いとされたのは，「てかてか」の順位付け結果上位
10 件までである．「てかてか」で検索された画像に着目すると，傾向として，その画像いっ
ぱいに商品が写っている画像が多く，商品の後ろに背景が写り込んでいる画像は少なかっ
た．このことから，本研究では，単純に色情報に基づく画素出現頻度で画像から色彩を抽
出しているため，商品が小さく写ってしまっている画像については，その商品そのものが
持つ色情報ではなく，商品以外の背景などの色情報の影響を強く受ける．商品に無関係な
色情報が抽出されてしまったことで，手法 2 による検索性能が低かったという要因が考え
られる．したがって，手法 2 による精度を向上させるには，物体の形状を認識させる画像
処理技術と統合する必要がある． 
また今回は，45 色の色情報（3.3.3 節を参照）に従って，画像の色情報を抽出したが，
これらの色彩の中には，類似した色彩がいくつか存在する．そのため，類似した色彩の数
にばらつきがあれば，そのばらつきが画像の色特徴を抽出する際に影響する可能性が考え
られる．これを考慮し，クラスタ分析により，色彩系統ごとに 45色を分類することで，類
似した色彩をまとめて画像の色特徴を分析することが可能となり，今後の課題として挙げ
ておく． 
 
【手法 3（画像記事の形容詞を利用）の考察】 
評価結果から，手法 3（画像記事の形容詞を利用）に基づいた順位付けの性能の良さが顕
著に表れた例として，「すべすべ」の順位付け結果が挙げられる．正解データにおいて，「す
べすべ」は 11 枚の画像と対応しており，それらの全ての画像が上位 24 件で順位付け結果
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として出力されていた．これについて，「すべすべ」のオノマトペは質感印象「滑る」と最
も強く結びつくが，評価用刺激の中で，「滑る-粘つく」の質感印象が付与された画像は，
合わせて 5枚であった．すなわち，「滑る」という印象が付与されていない画像記事であっ
ても，「すべすべ」の順位付け結果の上位に正しく出力されていたことになる． 
このことから，「すべすべ」と最も強く結びつく質感印象は「滑る」であったが，第 2位
以下（「平らな」「軽快な」など）の形容詞が機能することで，「すべすべ」の検索性能が高
いまま維持されていたと考えられる．したがって，オノマトペと形容詞を 1 対 1 で対応づ
けるよりも，本研究で提案するような，オノマトペを複数形容詞尺度で微細に表現するこ
とで，そのオノマトペと結びつく第 2 位以下の形容詞についても，それらの情報を有効的
に活用できていることが示唆される． 
手法 3 について，各画像に付与されたテキストデータは，平均 155 文字・44 語と少量で
あったにも関わらず，評価の結果，その検索性能は良いと判断された．実在する商品ペー
ジには，不特定多数のユーザがレビュー記事を投稿しているため，本研究で収集した画像
記事よりも量的・質的に十分なデータとなることが想定される．したがって，画像記事を
用いて画像の質感印象を抽出する手法は，実在する商品ページにおいてより有用になると
予想される． 
本研究では，画像記事の収集において，記事内の単語を 43対の形容詞に割り当てるため，
同義語や類語の置き換え，両極の質感印象を表す形容詞を調整するなどの処理を行った．
この処理が手法 3 を用いた順位付けの精度を左右すると考えられることから，今後の課題
として，上述の処理を自動化させ，実在する商品ページに手法 3 を上手く組み込む設計を
行っていく必要がある． 
オノマトペを利用した従来の検索システム（ラートサムルアイパンら，2010；他）では，
テキストデータ（Web上にあるレシピやレビュー記事）に含まれるオノマトペを用いて，オ
ノマトペとテキストの対応関係を収集し，クエリオノマトペに適したテキストを順位付け
結果として返している．しかしながら，従来手法では，テキストにオノマトペが含まれて
いない場合，そのテキストは扱うことができなくなってしまう．一方，本研究では，オノ
マトペの質感印象を形容詞尺度で定量化するため，オノマトペと結びつく形容詞が把握で
き，オノマトペとテキストを対応させる際に，テキストの形容詞も利用することができる．
本研究で画像の印象を自由記述させた心理実験（3.3.4節を参照）を行った際，被験者はオ
ノマトペよりも形容詞を多く用いていた（各画像記事に最低 2 種類以上の形容詞が用いら
れていた）ことからも分かるように，必ずしも全てのテキストにオノマトペが含まれてい
るとは限らないこと，また，商品の質感を表す際には形容詞が多用されやすいという観点
から，従来研究のような，テキストに含まれるオノマトペのみを利用した手法よりも，本
研究で提案する，テキストに含まれる形容詞を利用した手法（オノマトペと形容詞の両方
を利用した手法も可能）であった方が，その有用性が高いと考えられる． 
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4.2.3 全オノマトペの検索評価（統合手法の比較） 
 
4.2.2節では，画像から質感印象を抽出するための 3つの手法におけるそれぞれの検索性
能を評価した．本節では，3つの手法をそれぞれ統合した場合における順位付けの評価を行
う．すなわち，手法 1（画像の SIFT 特徴量を利用）と手法 2（画像の色特徴量を利用）を
統合した手法（以下，手法 4 とする），手法 2 と手法 3（画像記事の形容詞を利用）を統合
した手法（以下，手法 5とする），手法 3と手法 1を統合した手法（以下，手法 6とする），
手法 1 と手法 2 と手法 3 を統合した手法（以下，手法 7 とする）の 4 種類の統合手法につ
いて，それぞれの手法に基づいた順位付けについて，適合率・再現率・F尺度を算出した． 
複数の手法を統合する方法として，例えば，手法 1 と手法 2 を統合したい場合には，あ
るオノマトペに対して，オノマトペとある画像の類似度が，手法 1 および手法 2 で  そ
れぞれ算出される．両者の類似度を足し合わせ，その平均値を算出することで，手法 1 と
手法 2 を統合した手法 4 についてその画像の類似度が与えられる．同様の方法で，手法 2
と手法 3の統合（手法 5），手法 3と手法 1の統合（手法 6），手法 1と手法 2 と手法 3の統
合（手法 7）を行った． 
各統合手法に関して，正解データである 6 語の各オノマトペ（つるつる，ざらざら，て
かてか，すべすべ，ぴかぴか，ごつごつ）について，それぞれの適合率・再現率・F尺度を
求めた． 
 続いて，オノマトペ 6語分の適合率・再現率・F尺度の平均値を算出し，全オノマトペに
おける平均適合率・平均再現率・平均 F尺度を 4つの各統合手法で比較することとした． 表
4.9 に上位 30 件における全オノマトペの平均適合率・平均再現率・平均 F 尺度を，4 つの
統合手法ごとに示した． 
 
（1）手法 4の検索評価：手法 1（SIFT特徴量）と手法 2（色特徴量）との比較 
図 4.23 に，手法 4，すなわち，手法 1 と手法 2 を統合した手法における全オノマトペの
順位付け結果上位 N 件の平均適合率，図 4.24 には平均再現率，図 4.25 には平均 F 尺度を
示す．なお比較のため，各図には，手法 1 および手法 2 における全オノマトペの平均適合
率，平均再現率，平均 F尺度を記載した． 
 
 
 
 
 
 
表 4.9 全オノマトペの検索評価（4つの統合手法の比較） 
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図 4.23 統合手法 4の平均適合率（手法 1と手法 2との比較） 
上位Ｎ件 P R F P R F P R F P R F
1 0.67 0.03 0.06 0.83 0.05 0.09 0.67 0.03 0.06 0.67 0.03 0.06
2 0.67 0.06 0.11 0.67 0.07 0.13 0.67 0.07 0.12 0.83 0.09 0.16
3 0.67 0.09 0.16 0.67 0.10 0.18 0.78 0.12 0.21 0.72 0.11 0.19
4 0.67 0.13 0.21 0.58 0.12 0.19 0.75 0.15 0.25 0.67 0.13 0.22
5 0.63 0.15 0.24 0.53 0.13 0.21 0.73 0.18 0.29 0.63 0.15 0.24
6 0.61 0.17 0.26 0.53 0.15 0.23 0.72 0.21 0.32 0.61 0.18 0.27
7 0.62 0.20 0.30 0.52 0.17 0.25 0.69 0.23 0.34 0.64 0.22 0.32
8 0.63 0.24 0.34 0.56 0.22 0.31 0.69 0.27 0.38 0.69 0.27 0.38
9 0.63 0.27 0.38 0.57 0.26 0.35 0.67 0.29 0.39 0.65 0.29 0.39
10 0.63 0.30 0.40 0.58 0.29 0.38 0.63 0.30 0.40 0.67 0.33 0.44
11 0.64 0.34 0.43 0.59 0.32 0.41 0.67 0.36 0.45 0.67 0.37 0.47
12 0.63 0.36 0.45 0.58 0.34 0.42 0.65 0.38 0.47 0.65 0.39 0.48
13 0.59 0.37 0.45 0.58 0.37 0.44 0.63 0.40 0.48 0.64 0.42 0.49
14 0.58 0.39 0.46 0.57 0.39 0.45 0.63 0.44 0.51 0.64 0.46 0.52
15 0.59 0.42 0.48 0.58 0.43 0.48 0.62 0.46 0.52 0.66 0.50 0.55
16 0.58 0.45 0.50 0.57 0.46 0.50 0.64 0.51 0.55 0.65 0.52 0.56
17 0.59 0.49 0.52 0.56 0.48 0.50 0.64 0.55 0.57 0.64 0.54 0.57
18 0.59 0.53 0.55 0.55 0.50 0.50 0.63 0.57 0.58 0.65 0.59 0.60
19 0.59 0.55 0.55 0.54 0.52 0.51 0.61 0.58 0.58 0.64 0.61 0.61
20 0.58 0.56 0.55 0.53 0.53 0.51 0.59 0.59 0.58 0.63 0.62 0.61
21 0.56 0.57 0.55 0.52 0.57 0.53 0.59 0.61 0.58 0.60 0.63 0.60
22 0.55 0.59 0.55 0.53 0.60 0.55 0.57 0.62 0.58 0.61 0.67 0.62
23 0.54 0.61 0.56 0.54 0.64 0.57 0.57 0.64 0.58 0.59 0.69 0.62
24 0.53 0.62 0.55 0.53 0.66 0.57 0.56 0.66 0.59 0.58 0.69 0.61
25 0.52 0.64 0.56 0.52 0.67 0.57 0.55 0.67 0.58 0.57 0.72 0.61
26 0.53 0.67 0.57 0.53 0.70 0.58 0.53 0.67 0.58 0.56 0.74 0.62
27 0.52 0.70 0.58 0.52 0.72 0.59 0.54 0.71 0.59 0.56 0.77 0.63
28 0.52 0.72 0.59 0.52 0.74 0.59 0.53 0.72 0.59 0.55 0.79 0.63
29 0.52 0.73 0.59 0.51 0.75 0.59 0.53 0.74 0.60 0.55 0.80 0.63
30 0.51 0.75 0.59 0.50 0.76 0.59 0.53 0.77 0.61 0.54 0.82 0.64
手法7
（手法1+手法2+手法3）
手法4 手法5 手法6
（SIFT特徴量と色特徴量）（色特徴量と形容詞） （形容詞とSIFT特徴量）
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図 4.24 統合手法 4の平均再現率（手法 1と手法 2との比較） 
 
 
図 4.25 統合手法 4の平均 F尺度（手法 1と手法 2との比較） 
 
図 4.23より，統合手法 4における適合率は，手法 2の適合率と比べると，検索の性能は
大幅に改善されていることが分かり，上位 30件において，適合率の値は 0.7 から 0.5の範
囲にある．一方，手法 1と比較すると，手法 1は最大で約 80%の適合率をとっており，他の
検索順位においても，統合手法 4 よりも高い値をとっており，これはすなわち，手法 1 と
手法 2 を統合した手法よりも，手法 1 だけの順位付けを用いた方が，検索の正確性は高い
ということが言える． 
図 4.24より，統合手法 4における再現率は，手法 2よりも高い値をとっているが，適合
率と同様，手法 1よりも良い値をとっている順位付け結果は見られなかった．したがって，
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手法 1 と手法 2 を統合した手法よりも，手法 1 だけの順位付けを用いた方が，検索の網羅
性は高いということが言える． 
図 4.25 より，統合手法 4 における F 尺度から，上位 30 件において，手法 1 と手法 4 が
同程度のパフォーマンスを示し，手法 2 はそれらよりも明らかに低いことが分かる．ただ
し，順位付け結果のほとんどの順位において，手法 1 が手法 4 を上回っていることから，
画像から質感を抽出する際には，画像の SIFT特徴量と色特徴量の両方を使うよりも，画像
の SIFT特徴量のみで抽出する方が，より性能の良い画像の順位付けとなることが示唆され
る． 
 
（2）手法 5の検索評価：手法 2（色特徴量）と手法 3（形容詞）との比較 
図 4.26 に，手法 5，すなわち，手法 2 と手法 3 を統合した手法における全オノマトペの
順位付け結果上位 N 件の平均適合率，図 4.27 には平均再現率，図 4.28 には平均 F 尺度を
示す．なお比較のため，各図には，手法 2 および手法 3 における全オノマトペの平均適合
率，平均再現率，平均 F尺度を記載した． 
 
 
図 4.26 統合手法 5の平均適合率（手法 2と手法 3との比較） 
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図 4.27 統合手法 5の平均再現率（手法 2と手法 3との比較） 
 
 
図 4.28 統合手法 5の平均 F尺度（手法 2と手法 3との比較） 
 
図 4.26より，統合手法 5における適合率は，手法 2の適合率と比べると，検索の性能は
大幅に改善されていることが分かり，上位 30 件において，適合率の値は 0.85 から 0.5 の
範囲にある．一方，手法 3 と比較すると，上位 1 件で高い値を示しているが，その後は，
手法 3 よりも低い値をとっており，これはすなわち，手法 2 と手法 3 を統合した手法より
も，手法 3だけの順位付けを用いた方が，検索の正確性は高いということが言える． 
図 4.27より，統合手法 5における再現率は，手法 2よりも高い値をとっているが，適合
率と同様，手法 3よりも高い値をとっている順位付け結果は見られなかった．したがって，
手法 2 と手法 3 を統合した手法よりも，手法 3 だけの順位付けを用いた方が，検索の網羅
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性は高いということが言える． 
図 4.28 より，統合手法 5 における F 尺度から，上位 30 件において，手法 3 と手法 5 が
同程度のパフォーマンスを示し，手法 2はそれらよりも明らかに低いことが分かる．また，
順位付け結果のほとんどの順位において，手法 3 が手法 5 を上回っていることから，画像
から質感を抽出する際には，画像の色特徴量と画像記事の形容詞の両方を使うよりも，画
像記事の形容詞のみで抽出する方が，より性能の良い画像の順位付け手法となることが示
唆される． 
 
（3）手法 6の検索評価：手法 3（形容詞）と手法 1（SIFT特徴量）との比較 
図 4.29 に，手法 6，すなわち，手法 3 と手法 1 を統合した手法における全オノマトペの
順位付け結果上位 N 件の平均適合率，図 4.30 には平均再現率，図 4.31 には平均 F 尺度を
示す．なお比較のため，各図には，手法 3 および手法 1 における全オノマトペの平均適合
率，平均再現率，平均 F尺度を記載した． 
 
 
図 4.29 統合手法 6の平均適合率（手法 3と手法 1との比較） 
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図 4.30 統合手法 6の平均再現率（手法 3と手法 1との比較） 
 
 
図 4.31 統合手法 6の平均 F尺度（手法 3と手法 1との比較） 
 
図 4.29より，統合手法 6における適合率は，手法 1および手法 3と同程度であり，上位
30 件において，適合率の値は 0.80から 0.50の範囲にある．特に上位 6～9件では，手法 1
や手法 3 と比べ，適合率が最も高い値を示している．しかしながら，それ以外の順位付け
結果の順位においては，手法 6，手法 1，手法 3はそれぞれ同程度の適合率であることから，
手法 1と手法 3を統合した手法と手法 1，手法 3に基づいた順位付けの正確性は，いずれも
同程度であることが分かる． 
図 4.30 より，統合手法 6 における再現率は，適合率と同様，手法 6，手法 1，手法 3 で
それぞれ同程度あったことから，手法 1と手法 3を統合した手法と手法 1，手法 3に基づい
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た順位付けの網羅性は，いずれも同程度であり，上位 30 件において全正解データの 80%が
順位付け結果として出力されていた． 
図 4.31 より，統合手法 6 における F 尺度から，上位 30 件において，手法 6 と手法 1 お
よび手法 3 は同程度のパフォーマンスを示していることから，画像から質感を抽出する際
には，画像の SIFT特徴量を利用した場合，画像記事の形容詞を利用した場合，それら 2つ
の手法を統合した場合では，いずれも同程度の性能の順位付けとなり，上位 30件の F尺度
の値が 0.60となることから，比較的良い性能であることが示唆される． 
 
（4）手法 7の検索評価：手法 1と手法 2と手法 3との比較 
図 4.32 に，手法 7，すなわち，手法 1 と手法 2 と手法 3 を統合した手法における全オノ
マトペの順位付け結果上位 N件の平均適合率，図 4.33には平均再現率，図 4.34には平均 F
尺度を示す．なお比較のため，各図には，手法 1，手法 2および手法 3における全オノマト
ペの平均適合率，平均再現率，平均 F尺度を記載した． 
 
 
図 4.32 統合手法 7の平均適合率（手法 1と手法 2と手法 3との比較） 
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図 4.33 統合手法 7の平均再現率（手法 1と手法 2と手法 3との比較） 
 
 
図 4.34 統合手法 7の平均 F尺度（手法 1と手法 2と手法 3との比較） 
 
図 4.32より，統合手法 7における適合率は，手法 1および手法 3と同程度であり，上位
3 件から 7 件までは，手法 1 の適合率が最も高く，上位 30 件以上においては，手法 7 の適
合率が最も高い値となっており，0.54 以上を保っている．この値は，他の統合手法（手法
4，手法 5，手法 6）と比較しても最も高い値となっていることから，上位 30 件以上の順位
付け結果において，手法 1～3を統合した手法は，手法 1～3を単体で用いた場合，および，
手法 1～3を 2つずつ統合した手法を用いた場合と比較し，その検索の正確性が最も高いこ
とが言え，その適合率は最大で約 66%（順位付け結果上位 30件での値）を達成していた． 
図 4.33より，統合手法 7における再現率は，適合率と同様，手法 1および手法 3と同程
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度あったが，わずかではあるが，上位 10件以上では，手法 7が他の手法と比較し，最も再
現率が高く，他の統合手法（手法 4，手法 5，手法 6）と比較しても最も高い値となってい
ることが分かった．したがって，上位 10 件以上の順位付け結果において，手法 1～3 を統
合した手法は，手法 1～3 を単体で用いた場合，および，手法 1～3 を 2 つずつ統合した手
法を用いた場合と比較し，その検索の網羅性が最も高いことが言え，その再現率は最大で
約 82%（順位付け結果上位 30件での値）を達成していた． 
図 4.34より，統合手法 7における F尺度から，上位 30件以上において，手法 7が手法 1
～3 と比べて最も良いパフォーマンスを示し，他の統合手法（手法 4，手法 5，手法 6）と
比較しても最も良いことが分かった．したがって，順位付け結果上位 30件以上の評価結果
から判断した場合，画像から質感を抽出する際には，画像の SIFT特徴量と色特徴量，画像
記事の形容詞の全情報を利用した場合が最も性能の良い画像の順位付け手法となることが
明らかになった． 
 
【統合手法に関する考察】 
順位付け結果上位 30 件以上の評価結果から判断した場合，画像の SIFT 特徴量と色特徴
量および画像記事の形容詞の全ての情報を用いた場合が，最も性能の良い順位付けとなっ
たが，この原因について分析する． 
まず，手法 7（手法 1～3を全て統合した手法）を用いた場合，上位 30件以上で最も良い
パフォーマンスが見られたということから，正解データで用いたオノマトペ 6 語から，上
位 30件以上の順位付け結果において，手法 1～3および手法 4～6（手法 1～3を 2つずつ統
合した手法）と比べ，手法 7の適合率・再現率・F尺度の値が最も高くなっていたオノマト
ペを分析したところ，「てかてか」が当てはまった．すなわち，「てかてか」の順位付け結
果上位 30 件以上において，手法 7 の適合率・再現率・F 尺度の値が他の手法よりも高かっ
たために，全オノマトペにおける手法 7の平均適合率・再現率・F尺度の値も高くなったと
考えられる． 
「てかてか」の順位付け結果から，手法 1～7 の各手法について，上位 15～30 件の適合
率を抽出し，その平均値を算出したところ，値が高い順に，第 1 位から，手法 7（SIFT 特
徴量＋色特徴量＋形容詞）・手法 4（SIFT特徴量＋色特徴量）・手法 1（SIFT特徴量）・手法
6（SIFT特徴量＋形容詞）・手法 5（色特徴量＋形容詞）・手法 3（形容詞）・手法 2（色特徴
量）であった．上位 15～30 件の再現率，F 尺度においても同様の方法で各手法の順位を求
めたところ，同じ順位となった． 
この結果から，順位の上位には必ず画像の SIFT特徴量が含まれており，第 2位には手法
4 の画像の SIFT 特徴量と色特徴量を統合した手法が挙げられていることから，「てかてか」
は，画像の SIFT特徴量を用いて抽出された質感印象をベースとし，妥当性の低い質感印象
に関しては，色特徴量の利用によりそれらがカバーされていることが示唆される．そもそ
も「てかてか」は，「光っている・輝く」といった視覚情報と強く結びつく表現であり（飛
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田ら，2002），画像の色特徴量による質感印象抽出が効果的に働いているのではないかと考
えられる． 
4.2.2 節において，手法 1～3 をそれぞれ単体で用いた場合の評価結果では，手法 2（画
像の色特徴量を利用）は，他の 2 つの手法に比べ，あまり精度が高いとされなかったが，
これは正解データで用いた 6語のオノマトペ（つるつる，ざらざら，てかてか，すべすべ，
ぴかぴか，ごつごつ）のうち，4語（つるつる，ざらざら，すべすべ，ごつごつ）が触覚情
報と強く結びつくオノマトペ（飛田ら，2002）であったことが考えられる．すなわち，画
像の色特徴量は，その画像の視覚情報およびその情報から喚起される質感印象のみを抽出
するため，触覚情報が比較的得られにくい．よって，触覚情報と強く結びつくオノマトペ
に対して画像の色特徴量のみを用いた場合，妥当性の低い結果となってしまうと考えられ
る． 
一方で，視覚情報と強く結びつくオノマトペについて，画像の色特徴量による手法を用
いることで，その妥当性が高くなることが予想される．これは，視覚情報と強く結びつく
オノマトペ「てかてか」の評価（4.2.1 節を参照）において，上位 10 件までの適合率・再
現率・F 尺度は，手法 2が最も高かったという結果が出ていることからも裏付けられる．（視
覚情報と強く結びつくオノマトペに「ぴかぴか」があるが，4.2.1 節で述べたように，「ぴ
かぴか」に付与される画像は，輝度差が明確であるため SIFT特徴量が抽出されやすいこと
から，画像の SIFT特徴量を用いた手法が最も精度が高くなった）． 
したがって，触覚情報と強く結びつくオノマトペだけを対象とすれば，画像の SIFT特徴
量や画像記事の形容詞を用いる手法のみでも，ある程度の高い性能を持った順位付けが提
案できるが，本研究では“質感”，すなわち，視覚や触覚を介して知覚された情報（２章を
参照）を扱うことを踏まえ，「てかてか」などの視覚情報とも結びつくオノマトペも同時に
対象とするためには，SIFT 特徴量および形容詞に加え，画像の色特徴量を用いることが重
要であり，評価結果からも明らかなように，これによって，質感を表す様々なオノマトペ
に対して認知的に妥当な順位付け結果が出力されていたということが言える． 
以上のまとめとして，本研究では，画像から質感印象を抽出するための手法として，画
像の SIFT特徴量と色特徴量，画像記事に含まれる形容詞の全ての情報を利用することによ
り，視覚と触覚の両方を介して得られた質感印象が網羅的に抽出されていることが示唆さ
れ，オノマトペの質感印象に合致した商品の順位付けにおいて，その認知的妥当性を検証
できた． 
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第 5 章 
 
結論 
 
5.1 まとめ 
 
近年，インターネットショッピングの普及に伴い，消費者の商品に対する検索要求も多
様化しており，商品の色や形といったデザインだけでなく，商品の手触りや見た目の印象
といった“質感”も重視する傾向にある．従来の商品ページ検索（村上ら，2010；他）で
は，商品の質感を表現する際に，「やわらかい」「派手な」といった形容詞をクエリとして
入力する．しかしながら，例として，ユーザが「やわらかい商品」を検索した場合，“どの
程度・どのような性質のやわらかさか”といった細かな質感情報を把握することができず，
結果として，ユーザの要求とは異なる質感の商品ページが検索されてしまう．個人の所望
する質感を微細に捉え，その質感印象に合致した商品ページを検索することが，現状の商
品ページ検索における課題と言える． 
このような背景から，本研究では，商品素材の質感を形容詞よりも微細に捉えることが
できる「ふわふわ」「もこもこ」といったオノマトペに着目し，オノマトペを利用した画像
の順位付け手法を提案することを目的とした．  
本研究では，オノマトペの音象徴性に基づき，オノマトペが持つ質感印象を定量的に捉
える方法（Iiba et al.，2012a・2012b；清水ら，2014）を画像の順位付けへ拡張した．具
体的には，オノマトペが持つ質感印象と，500件の各画像から抽出された質感印象との類似
度算出により，オノマトペの質感印象に適した画像が順位付けされる手法を設計した． 
まず，オノマトペを構成する各音韻のカテゴリ数量を収集し，オノマトペの質感印象を，
質感を評価する 43対の形容詞尺度を用いて，定量的に推定するモデルを構築し，これによ
り，オノマトペが持つ質感印象を定量化する．続いて，画像に含まれる質感印象を抽出す
るため，本研究では，画像の SIFT特徴量から抽出する手法，画像の色特徴量から抽出する
手法，画像記事に含まれる形容詞から抽出する手法の 3 つを提案した．オノマトペが持つ
質感印象と，3つの各手法を用いて画像から抽出した質感印象とのコサイン類似度を算出し，
類似度の値に従って，ユーザが入力した任意のオノマトペに対し，そのオノマトペの質感
印象に適した画像を順位付けする手法を実装した． 
本研究の評価として，60 件の画像を対象に，提案した 3 つの手法に基づく順位付けの適
合率・再現率・F尺度を算出し，3つの手法を単体で用いる場合や，各手法を統合して用い
る場合の検索性能を評価した結果，順位付け結果上位 30 件以上において，3 つの手法を全
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て統合した場合，すなわち，画像に含まれる画像の SIFT特徴量と色特徴量，画像記事に含
まれる形容詞の全ての情報を利用した場合が，検索の正確性の指標となる適合率は 66%を達
成し，検索の網羅性の指標となる再現率は 82%となり，したがって，本研究で提案したオノ
マトペの質感印象に合致した画像の順位付け手法が認知的に妥当であることが検証でき，
本研究の目的が達成された． 
 
5.2 今後の課題と展望 
 
本研究では，オノマトペの質感印象に合致した画像の順位付け手法を提案し，評価の結
果，その認知的妥当性が示されたが，以下のような課題が挙げられた． 
 
（1）使用した商品素材カテゴリの少なさと実際の商品画像への対応 
 本研究では，商品素材カテゴリとして，5つのカテゴリ（Metal/ Glass/ Plastic/ Stone/ 
Wood）を採用したが，これら以外にも，一般的な材質として，例えば，布・レザーなどの
繊維素材が挙げられ，それらの素材と強く結びつくと予想されるオノマトペ（例えば，ふ
わふわ・もふもふ）を入力とした場合，現状の手法では，ユーザが所望する質感に適した
画像が出力されにくい．したがって，実際の商品ページ検索に本手法を組み込む場合，商
品素材カテゴリの拡充を図ることで，ユーザの求めるあらゆる材質にも対応できる商品ペ
ージ検索となることが期待される．また将来的には，ECサイトの商品画像の SIFTおよびテ
キスト情報のデータベースに基づいた商品検索システムの作成を行う必要がある． 
 
（2）手法 1（画像の SIFT 特徴量を利用）に関する課題と展望 
4.2.2 節で述べたように，画像の SIFT 特徴量を用いて，画像と形容詞尺度のマッピング
を行った際，本研究で扱う 43対の形容詞尺度のうち，5対の尺度のみを使用した．43対の
全ての形容詞尺度を用いて，画像の質感印象を抽出することで，本提案手法の更なる精度
の向上が見込め，今後取り組んでいくべき課題であると言える．また，実際の Web 検索シ
ステムに応用する際には，ユーザが自由に画像を投稿することが想定されるため， SIFT特
徴量の取得や形容詞との対応付けを機械学習により行う仕組みを構築する必要性があると
考えられる． 
 
（3）手法 2（画像の色特徴量を利用）に関する課題と展望 
4.2.2節で述べたように，本研究では，画像の全ての色情報を用いたため，対象物以外の
背景などの色情報も含まれてしまっていた．これに対処するため，今後の課題として，物
体の形状認識技術を同時に組み込むことで，商品そのものの色情報のみを抽出ことができ
る．また，45 色の色情報（3.3.3 節を参照）に従って，画像の色情報を抽出したが，今後
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は，類似色を系統ごとにグループ化し，これらの色彩系統に応じて画像の色特徴を抽出す
ることで，各画像が持つ色特徴が顕著に表れると予想される．  
 
（4）手法 3（画像記事の形容詞を利用）に関する課題と展望 
本研究では，画像の印象を記述したテキストを，実際の商品ページのレビューテキスト
と想定して扱った．そこで，両者の違いを検討するために，本研究で収集したテキストに
対する形態素解析結果と，実際の商品ページのレビューテキストに対する形態素解析結果
を比較した．レビューテキストとして，楽天市場にて販売されている，本研究で採用した
素材（Metal/Glass/Plastic/Stone/Wood）を用いて作られた商品（金属製鍋，ガラス製コ
ップ，プラスチック製トレイ，石製鍋，木製携帯ケース）に対するレビュー計 1003件を収
集した．両者を比較したところ，すべての素材カテゴリにおいて，実験により収集したテ
キスト内で用いられている単語上位 10件中平均 9件は，オノマトペの質感評価システムに
用いられている 43尺度と関連する単語（柔らかい，滑らかな，など）であった．それに対
し，すべての素材カテゴリにおいて，実際の商品ページのレビュー内で用いられている単
語上位 10件中平均 5件は，43尺度と関連する単語であったが，それ以外の単語は，「（商品
が）欲しい／欲しくない」や「（価格が）安い／高い」といった，購買に関する単語であっ
た．このように，本研究で収集した，画像の印象を記述したテキストと実際の商品ページ
のレビューテキストでは，いずれもオノマトペの印象評価システムに用いられている形容
詞尺度に基づいた質感印象の抽出が可能であることはわかったが，購買に関する単語の使
用という点においては，両者の間に差異が見られた．また，現在の手法では，画像の印象
を記述したテキストの形容詞の使用不使用を判断する際，両極形容詞の両方の形容詞が同
頻度で出現している場合，どちらの形容詞を採用するかを人手により選定する必要がある．
したがって，実際の ECサイト等に応用する場合には，商品カテゴリごとに関連する可能性
の高い形容詞をあらかじめ選定しておくなどして，レビューテキストに含まれる形容詞の
使用不使用を自動的に判断する手法を検討する必要がある． 
 
（5）統合手法に関する課題と展望 
 4.2.3節において，手法 1～3 および統合手法 4～7の評価結果について詳細に考察し，入
力オノマトペに応じたそれぞれの強みや弱みについて検討した．その結果，手法ごとの精
度の差に視覚・触覚的要素が関連しているのではないかという予測に至った．しかしなが
ら，手法同士を統合する際にはそれらの強みや弱みに基づいた重みを考慮できておらず，
現状としてすべて均等な重みに従って手法を統合している．均等な重みを用いた最も単純
なモデル式であっても，最も高い精度を導き出すことができている点は，新規的な研究成
果であると十分に判断することができる．とはいえ，現状では 6語のオノマトペに関する
データでしか精度の検証を行っていないため，今後はより多様なオノマトペに対する手法
の精度評価データを収集することにより，各手法の最適な重み値を推定する必要がある．
105 
 
これにより，より多様なオノマトペに対応できる統合手法のモデル式を導出できるものと
考えられる． 
 
（6）被験者の世代や性別が及ぼす影響の検討 
 本研究では，画像記事を収集するための調査において，被験者として大学生を中心にデ
ータを収集し，その性別は男性の割合が高かった（被験者 60名のうち男性が 49名）．商品
によっては，特定の世代や性別のみに馴染みのあるものも存在すると考えられ，世代や性
別ごとにその商品に対する印象が大きく異なる可能性がある．したがって，今後の課題と
して，年代別・性別ごとに画像記事を収集し，各年代や性別に合わせた画像記事データを
構築する必要がある．また，本手法の評価において，正解データとして，画像から喚起さ
れるオノマトペを調査したが，対象となる被験者は大学生が中心であり，年代が偏ってい
た．性別に関しては，男性が 6名，女性が 4名と大きな偏りはなかったものの，従来研究
では，使用されるオノマトペには，年代差や性差があることが明らかにされており（大橋
ら，2010；西岡ら，2006），これはすなわち，年代別・性別ごとに正解データを収集し，そ
れぞれの場合で手法の評価を行うことで，ユーザの年齢や性別に適した商品ページ検索を
提案でき，現在よりもその実用性を高めることができる． 
 
（7）多様なオノマトペを対象とした再評価の必要性 
本手法の評価において，今回は 6語のオノマトペを対象とし，それらのオノマトペは，
商品素材の手触りや見た目の印象から想起される表現であった．しかしながら，商品から
喚起される印象は，これら以外にも「ワクワク・ドキドキ」などの心理状態を表すオノマ
トペが想起される可能性もある．評価で用いたオノマトペの種類は限られており，今後は，
幅広い種類のオノマトペを対象に，再度評価を行う必要がある．これを行うことで，本手
法の応用可能性も同時に探ることができ，例えば，「シャキシャキ・トロトロ」などの食感
を表すオノマトペや，「スイスイ・サクサク」といった操作感を表すオノマトペを用いて評
価を行うことで，食品検索やデジタル製品検索など，本手法が幅広い商品カテゴリに拡張
できることが期待される． 
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